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Prefata

Fostul meu student si actualul coleg dr. Bogdan Ionescu
m-a rugat sa-i prefatez aceasta prima carte, ceea ce fac
cu placere - el fiind dintr-o pleiada de tineri care aduc
cinste scolii romanesti. Bogdan Ionescu si-a terminat de
curand (un an) un doctorat in cotuteld (Roméania - Franta)
in domeniul relativ nou si foarte important al prelucrarii
semnalelor multidimensionale, si a avut sansa unui subiect
a carui stringenta creste pe zi ce trece: indexarea dupa
continut a bazelor de date video (mai pe romaneste: a bibliotecilor de filme
- in cazul lui, de filme artistice de animatie).

Ce vrea sa zica asta - indexarea dupa continut - cititorul va gasi in primul
capitol, dar sunt tentat sa zic si aici, in aceste randuri, cateva cuvinte: pro-
blema nu e chiar noua. Cu ceva zeci de ani in urma am aflat ca pe alte
meleaguri oamenii se ocupau, pentru cuvinte, cu alcatuirea unor asemenea
dictionare. Cele alfabetice, pe care le avem si noi, iti explica ce vrea sa zica
un cuvant pe care il ai dar al carui sens nu 1l stii; dar sunt si probleme de
alt fel: acolo era un exemplu de intamplare in academia spaniola - un vor-
bitor nu-si aducea aminte cum se cheama un om nascut pe vapor (noi n-avem
cuvant pentru acest concept). Ne trebuie dictionare care sa ne duca de la
concept la cuvant. Despre unele popoare primitive se zice ca aveau zeci de
cuvinte pentru a denumi diferite tipuri de nori; noi n-avem, dar am putea
eventual descrie forma lor, miscarea lor, ca sa precizam la care ne referim
cand vrem sa povestim o intamplare concreta.

Intr-o bibliotecd de un miliard de carti, cu cate 500 de pagini fiecare si
cu 2000 de semne pe pagina avem nevoie doar de 50 de cifre binare pentru
a identifica orice litera, ceea ce mi se pare extrem de putin - la indemana
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umanului: le cuprindem cu ochiul dintr-o privire, pe un rand. Oare nu e
posibil sa avem cai/o cale de a ajunge la ”obiectul” dorit dintr-o colectie
vasta, cunoscandu-l prin calitatile sale (facute cumva masurabile: da-nu,
rogu-albastru-galben-verde, o valoare intreaga intre 1 si 100, 17 grade de
turtire a unui cerc in elipsa, etc.)? ”Obiectele” de care vorbeam pot fi entitati
foarte complexe: o imagine, o secventa de film mut, entitati ”multimodale”
(vorba, sunete, imagini, text, etc.). Parca suntem tentati a zice da. Dar acum
vine partea dificila a problemei, si in acelasgi timp frumoasa prin efortul de
creatie pe care ni-l cere (aspectul care ne provoaca, ne desfide, englezul ar
zice ”chalenging”): pe de o parte, in cazul concret al unei colectii de un
tip dat (de pietre, de géaze, de filme), care sunt atributele, cum le definim
ca sa caracterizam cat mai compact si mai corect, acea colectie; pe de alta
parte, in fata unui obiect din colectie, cum masuram automat, adica nu prin
interventia omului (in cazul asta avem nevoie de un specialist in domeniu!),
aceste atribute.

Fara acest mic amanunt aici, "automat”, suntem pierduti fiindca operatia
manuala de adnotare cu atribute a obiectelor este consumatoare de timp in
asa masura ca ne face intreprinderea lipsita de sens.

In momentul de fati al scurtei noastre istorii de cateva sute de ani, suntem
in pericol de a fi "inecati in informatii” care pe de o parte multe ne sunt vitale
si pe de alta, in ansamblul lor ne coplesesc, fara a putea ajunge la cele de
care avem nevoie suntem ca insetatul din pustiu peste care navaleste marea.
Indexarea automata dupa continut ne poate salva.

La laboratorul nostru din Politehnica bucuresteana, aceste preocupari
sunt de data mai veche (ag mentiona aici preocuparile prof. Constantin
Vertan in timpul unor stagii in Franta si apoi aici), dar tomul lui Bogdan
Ionescu este prima carte dedicata acestui subiect, si in particular indexarii
video, si cred ca trebuie s-o salutam cu entuziasm fiind sosita intr-un moment
cand e nevoie de ea. Sper ca o vor urma altele si ca subiectul va atrage si
pe alti tineri cercetatori spre binele nostru al tuturor. Felicitari autorului
pentru munca asidua depusa si calitatea lucrarii rezultate.

Prof. univ. dr. ing. Vasile BUZULOIU
Bucuresti 17 noiembrie 2008



Cuvantul autorului

Indexarea automata dupa continut a datelor este un domeniu ce castiga
din ce In ce mai mult teren, datorita necesitatii crescande de exploatare a
volumelor mari de date. Daca, nu pana demult, puteam vorbi de o lipsa
informationala, progresul tehnologic a facut ca in zilele noastre sa ne con-
fruntam cu o adevarata explozie de informatie.

Din acest amalgam informational, un interes aparte il au informatiile mul-
timedia, ce sunt definite ca fiind o combinatie de tipuri de continut, printre
care cele mai uzuale sunt: textul, sunetul i imaginile.

In societatea moderna, informatia multimedia face parte din viata noastra
cotidiana i imi este greu sa-mi imaginez ca vom mai putea vreodata sa
ne lipsim de ea. De exemplu, telefonul portabil a devenit indispensabil si
ne insoteste pretutindeni, acesta fiind un adevarat centru multimedia in
miniatura. Prin intermediul acestuia, putem accesa informatiile multimedia
din reteaua Internet, putem folosi mesageria electronica, putem inregistra,
stoca, reda si distribui filme sau imagini in orice moment. Fiecare persoana,
a devenit astfel, cu voie sau fara voie, un ”consumator” de date multimedia.

Motivata in principal de un interes comercial, dezvoltarea infrastructurii
de stocare si transmisie a datelor a dus la aparitia unei noi probleme, si
anume: Cum accesam informatia multimedia utila dintr-un vast amalgam de
date? Cum facem sa gasim aceea informatie pe care o dorim? Problema ar fi
una simpla in cazul a catorva date, dar cand o astfel de colectie poate contine
la ordinul a sute de mii de documente video, de exemplu, care la randul lor
contin sute de mii de imagini, problema pare imposibil de rezolvat.

Solutia actuala existenta este data de sistemele de indexare dupa continut
a bazelor de date. Conceptul de indexare este definit ca fiind procesul de
adnotare a informatiei existente intr-o colectie de date, prin adaugarea de

iii



v

informatii suplimentare despre continutul acesteia, informatii numite si indici
de continut. Pe baza indicilor, sistemul poate grupa datele in functie de
similaritate, in categorii, subcategorii §i agsa mai departe. De exemplu, daca
dispunem de o baza de documente video, ideal, in urma indexarii automate,
acestea pot fi regrupate in functie de gen in: filme, muzica, desene animate,
stiri, etc., sau la un nivel de detaliu mai ridicat, in subcategorii precum:
film de fictiune, drama, documentar, etc. In acest fel, cautarea informatiei
dorite este restransa la cautarea intr-o subcategorie din care aceasta face
parte, reducand astfel timpul de cautare si totodata imbunatatind precizia
cautarii.

Pe de alta parte, procesul de indexare nu este optional, ci este strict
necesar intr-o colectie mare de date. In acest caz, o informatie care nu a
fost indexata este practic inexistenta pentru utilizator, cu toate ca aceasta
este prezenta in baza. Sa luam exemplul simplu al unui sistem de indexare
a figierelor, prezent in orice sistem de operare. Acesta ordoneaza datele in
functie de nume, tipul continutului, data crearii etc., in directoare si subdi-
rectoare. Daca un anumit fisier nu a fost indexat, cu toate ca acesta se afla
fizic pe dispozitivul de stocare, acesta este transparent pentru utilizator, fiind
imposibil de localizat.

Sistemele de indexare, pe parcursul evolutiei, au trecut de la o abordare
sintactica a procesului de adnotare la o abordare semantica, cum este cazul
sistemelor actuale. Diferenta dintre acestea este una semnificativa. Adno-
tarea sintactica se limiteaza la caracterizarea continutului datelor cu atribute
numerice de nivel scazut, precum masuri statistice, diversi parametri, etc.
Din pacate, o astfel de abordare este implicit adresata unui public avizat
in domeniu, cautarea informatiei necesitand cunostinte tehnice. Pe de alta
parte, adnotarea semantica are ca scop descrierea continutului datelor intr-un
mod cat mai apropiat de modul de perceptie uman. Astfel, localizarea da-
telor devine naturala si accesibila publicului larg, fiind ghidata de un limbayj
textual. De exemplu, cautarea filmelor in functie de valorile vitezei medii de
deplasare a obiectelor in scena nu este evidenta, pe cand o cautare in functie
de continutul de actiune (redus, ridicat) este pe intelesul tuturor.

Aceasta lucrare vine sa adreseze tocmai aceasta problematica a indexarii
automate dupa continut a datelor multimedia, punand accentul pe secventele
de imagini, domeniu de mare actualitate in strainatate in acest moment, dar
inca la inceputuri in Romania.

Aceasta lucrare propune un studiu bibliografic detaliat al literaturii de
specialitate din acest domeniu, abordand directiile fundamentale de analiza
si prelucrare a secventelor de imagini in contextul sistemelor de indexare dupa
continut. Astfel, sunt prezentate atat aspecte teoretice (principii si metode),
cat si exemple concrete (sisteme, aplicatii), punand la dispozitia cititorului



o bibliografie mai mult decat generoasa (peste 280 de citari ale unor articole
din reviste si conferinte internationale de specialitate). Cartea este adresata
atat incepatorilor in domeniul prelucrarii si analizei de imagini si video, cat
si celor deja experimentati, constituind un ghid de buna practica si totodata
un sistem de indexare a realizarilor semnificative din domeniu.

Ideea scrierii acestui manuscris, a aparut in urma cu mai bine de cinci
ani, odata cu demararea tezei mele de doctorat realizata in cotutela, pe de-o
parte la laboratorul LAPI - Laboratorul de Analiza si Prelucrarea Imagini-
lor din Universitatea ”Politehnica” din Bucuresti, sub indrumarea Domnului
Profesor Vasile Buzuloiu, cat si la laboratorul, la vremea respectiva, LAMII
- Laboratoire d’Automatique et de Micro-Informatique Industrielle din Uni-
versité de Savoie, sub Indrumarea Domnului Profesor Patrick Lambert. Te-
matica abordata a constat in studiul si dezvoltarea unui sistem de indexare
automata dupa continut a secventelor de animatie din cadrul Festivalului
International al Filmului de Animatie de la Annecy, echivalentul in domeniul
animatiei al festivalului de film de la Cannes. Studiul bibliografic si cerce-
tarea detaliata realizata cu aceasta ocazie, precum si faptul ca doar o parte
din acestea au putut fi valorificate in teza de doctorat (din motive obiective
de spatiu), m-au condus spre ideea unei posibile redactari ulterioare a unei
carti dedicate.

Aceasta idee avea sa se concretizeze dupa sustinerea tezei de doctorat,
cand am participat la competitia de granturi de Resurse Umane, organizata
de CNCSIS - Consiliului National al Cercetarii Stiintifice din Invitimantul
Superior, programul RP de stimulare a revenirii in tara a tinerilor cercetatori
romani. Proiectul propus venea sa continue natural cercetarea realizata in
strainatate pana in acel moment, si anume propunea extinderea studiului
indexarii spre baze de date generice de documente video, precum si dez-
voltarea unei aplicatii software de adnotare si navigare virtuala in baza de
date. Obtinerea grantului RP-2 mi-a permis actualizarea studiului biblio-
grafic realizat anterior, imbunatatirea acestuia, precum si dezvoltarea de noi
directii de studiu.

Astfel, rezultatele cercetarii pana in acest moment s-au concretizat in
sapte capitole. In primul capitol am detaliat problematica indexarii dupa
continut a datelor multimedia, punand accentul pe metodele de analiza si
adnotare de continut a secventelor de imagini, ce fac subiectul acestei lucrari.
De asemenea, am realizat o trecere in revista a tehnicilor de indexare a
imaginilor, sunetului, secventelor de imagini si, respectiv, video.

Capitolul al doilea abordeaza o problema de prelucrare a secventelor
de imagini ce este premergatoare adnotarii propriu-zise a continutului, dar
totodata necesara, gi anume segmentarea temporala a secventei, atat in
unitati sintactice (plane video), cat si semantice (scene video). Segmentarea
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temporala, prin detectia schimbarilor de plan, permite intelegerea structurii
temporale a secventei, necesara in etapele ulterioare de prelucrare, indiferent
ca este vorba de o indexare sintactica sau de nivel semantic superior.

Capitolul al treilea propune o analiza a metodelor de caracterizare a
informatiei fundamentale a secventelor de imagini i anume migcarea. Por-
nind de la studierea problematicii estimarii miscarii la nivel de imagine,
am realizat o trecere in revista a diverselor directii de studiu abordate de
metodele de analiza si caracterizare a continutului de migcare din secventa.

Capitolul al patrulea abordeaza o alta informatie reprezentativa a secven-
telor de imagini, ce joaca un rol important in perceptia vizuala, si anume,
continutul de culoare. Pornind de la modalitatile clasice de reprezentare a cu-
lorilor folosind spatiile de culoare, si ajungand pana la o descriere perceptuala
cu ajutorul teoriei culorilor, am realizat o trecere in revista a modalitatilor
de caracterizare a continutului de culoare, atat static, la nivel de imagine,
cat gi dinamic, la nivel de secventa de imagini.

Capitolul al cincilea propune un studiu al metodelor de rezumare auto-
mata a continutului secventelor de imagini, atat statica (in imagini) cat
si dinamica (in migcare). Rezumarea de continut joaca un rol important
pentru indexare, deoarece permite pe de-o parte reducerea drastica a timpului
vizualizarii datelor dintr-o baza mare de date, cat si reducerea redundantei
informationale pentru alte etape de prelucrare.

Capitolul al saselea face trecerea dintre nivelul sintactic de adnotare si
cel semantic, prin abordarea tehnicilor de formalizare cu concepte fuzzy a
datelor numerice de nivel scazut.

In final, capitolul al saptelea prezintd un studiu al tehnicilor de clasificare
nesupervizata a datelor (automata), cat si al tehnicilor de clasificare super-
vizata (ce folosesc o etapa de invatare). Tehnicile de clasificare prezinta
un real interes pentru procesul de indexare, deoarece pe baza atributelor
de continut, determinate in etapa de adnotare, acestea pot grupa datele in
colectii de date omogene.

Pentru mai multe detalii referitor la aspecte aplicative ale prelucrarii si
analizei secventelor de imagini in contextul indexarii, cititorul poate consulta
site-ul proiectului de indexare RP-2, si anume: http://alpha.imag.pub.
ro/VideoIndexingRP2/.

Sper sincer ca aceasta lucrare sa constituie un ajutor si o referinta pentru
cei interesati de problemele prelucrarii secventelor de imagini, si ca altii o
sa-mi urmeze exemplul i o sa duca mai departe cercetarea romaneasca din
acest domeniu.

S.1. univ. dr. ing. Bogdan IONESCU
Bucuresti 30 noiembrie 2008
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CAPITOLUL 1

Conceptul de indexare dupa continut

Rezumat: Un rol important in societatea moderna il are informatia multi-
media (imagini, sunet, text, video). Datorita exploziei tehnologice cu care ne
confruntam, volumul informational a devenit foarte mare. Problema actuald
nu este lipsa de informatie, ci gasirea informatiei utile intr-un vast amalgam
de informatii. Solutia este data de sistemele de indexare dupa continut a da-
telor. In acest capitol vom face o trecere in revista a literaturit de specialitate
din domeniu, prezentand din perspectiva proprie diversele metode si tehnici
folosite de sistemele actuale de indexare dupa continut a imaginilor, a sune-
tului, a secventelor de imagini, precum si video. Prezentarea se va focaliza
pe tehnicile de analiza si adnotare a confinutului secventelor de imagini, ce
fac subiectul acestei cartu.

Daca in urma cu aproximativ un deceniu, cantitatea de informatie mul-
timedia disponibila era foarte redusa, iar accesarea acesteia se realiza dificil
si ineficient, in zilele noastre putem vorbi despre o explozie informationala.
Accesul la date, fie ca este vorba de imagini, sunet, text sau video, a devenit
strict necesar si face parte integranta din viata noastra de zi cu zi.

Evolutia tehnologica a dispozitivelor de achizitie gi prelucrare a datelor
(calculatoare personale, medii de stocare, dispozitive de redare gi captura
audio-video) cat si a infrastructurii de transmisie de date (protocoale de
transmisie fara fir: WiFi, BlueTooth, retele LAN de mare viteza, telefonia
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multimedia 3G) au dus la cresterea exponentiala a volumului informational
prin simplificarea stocarii gi prelucrarii acestuia. Astfel ca problema cu care
ne confruntam acum, nu este lipsa de informatie, ci, dimpotriva imposibili-
tatea de a selectiona din volumul informational imens disponibil, informatia
utila cautata.

Pentru a raspunde acestei noi provocari, cercetarile actuale din domeniile
prelucrarii de semnal si a vederii asistate de calculator, au dus la elaborarea
a ceea ce numim sisteme de indezare dupd continut sau CBRS (”Content-
Based Retrieval Systems”).

1.1 Definirea conceptului de indexare

Conceptul de indexare este definit ca fiind procesul de adnotare a infor-
matiei existente intr-o colectie de date, prin adaugarea de informatii supli-
mentare relative la continutul acesteia [Kyungpook 06], informatii numite i
indici de continut. Aceasta etapa este necesara accesarii colectiei de date,
deoarece permite catalogarea automata in functie de continut a datelor.

Intr-o colectie de date suficient de vasta, putem spune ca datele care nu au
fost adnotate sunt practic inexistente pentru utilizator. Un exemplu simplu
de sistem de indexare este insusi sistemul de figiere al oricarui calculator
personal. Acesta ne furnizeaza datele aflate pe diversele medii de stocare
(disc dur, memorie externa, etc.) sub forma de figiere ce sunt indexate dupa
nume, extensie, data, etc. Sa ne imaginam situatia in care un figier a fost
omis din aceasta lista de indici, cu toate ca el este prezent fizic pe suportul
de stocare, acesta va fi invizibil si inaccesibil pentru utilizatorul de rand.

Procesul de adnotare a datelor este vazut din doua perspective: pe de-o
parte exista adnotarea manuala, iar pe de alta parte adnotarea automata.
Gradul de complexitate al adnotarii este direct proportional cu nivelul de
detaliu dorit pentru accesarea datelor. Daca se doreste ca utilizatorul sa
poata accesa datele folosind criterii mai complexe, ca de exemplu cautarea
unei anumite secvente video pentru care nu se cunoaste nici numele, nici
extensia figierului, dar totusi utilizatorul dispune de informatii referitoare la
continutul vizual al acesteia, In aceasta situatie, procesul de indexare va fi
mult mai complex, necesitand intelegerea de catre calculator a continutului
datelor.

Astfel, in cazul unei indexari dupa criterii complexe de continut, adno-
tarea manuala este foarte dificil de realizat, deoarece necesita un numar im-
portant de operatori umani. Acestia ar trebui sa ”rasfoiasca” manual intregul
continut al bazei de date pentru definirea indicilor de continut. Luand in
calcul ca o astfel de colectie poate contine milioane de inregistrari, timpul



CAPITOLUL 1. CONCEPTUL DE INDEXARE DUPA CON TINUT 3

necesar indexarii manuale devine semnificativ. In acest moment, cercetarile
existente In domeniu se focalizeaza pe dezvoltarea de algoritmi de adnotare
automata a continutului, mai ales in cazul datelor ce necesita un timp im-
portant pentru vizualizare, ca de exemplu documentele video.

Cu toate ca adnotarea continutului datelor este solutia optimala pentru
a accesa informatia utila dintr-o vasta colectie de date, aceasta nu este si
suficienta. Adnotarea in sine nu ofera decat o serie de date suplimentare,
putem spune, de nivel scazut, care deseori sunt inaccesibile utilizatorului
neavizat.

Pentru a accesa baza de date, utilizatorul trebuie sa dispuna de o interfata
grafica software prin care sa poata accesa sau vizualiza usor datele, fie pe baza
indicilor, fie in mod direct. Aceasta trebuie sa aiba o functionalitate naturala
si intuitiva. Sistemul care permite utilizatorului sa vizualizeze continutul
bazei de date poarta numele de sistem de navigare.

Pe de alta parte, accesul la date presupune un proces de cautare. Utiliza-
torul trebuie sa mai dispuna, pe langa sistemul de navigare, de utilitare
software care sa-i permita cautarea informatiilor dorite in baza de date.
Cautarea se realizeaza prin formularea de cereri de cautare sau ”queries”.
Pentru usurinta, o astfel de cerere trebuie sa fie exprimata intr-un limbaj
natural, apropiat de limbajul uman, cum ar fi de exemplu ”cauta filmele de
actiune” sau ”cauta imaginile ce contin peisaje”. Sistemul care raspunde
acestor cerinte poarta numele de sistem de cautare.

In Figura 1.1 am prezentat diagrama simplificatd de functionare a unui
sistem de indexare.

Baza de date Interfata grafica

rezumate de
continut

atribute/indici o Cautare

J«—» Navigare

Figura 1.1: Principiul de functionare al unui sistem de indexare dupa
continut.

Astfel, pentru realizarea indexarii dupa continut, in prima etapa sistemul
analizeaza datele din baza de date in vederea generarii indicilor/atributelor
de continut. Acestia pot fi: fie date de nivel semantic scazut, precum masuri
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statistice, parametri numerici (de exemplu in cazul documentelor video: his-
tograme de culoare, campuri vectoriale de miscare, etc.), fie date simbolice
de nivel semantic ridicat (de exemplu in cazul imaginilor statice: obiecte de
interes, perceptia culorilor, recunoagtere text "incrustat” in imagine, etc.).
In final, fiecare inregistrare va avea asociata o colectie de astfel de atribute
ce vor caracteriza continutul acesteia.

Pentru etapa de adnotare a bazei de date, timpul disponibil nu este critic,
in sensul ca aceasta este efectuata o singura data in mod ”offline”, in momen-
tul crearii bazei de date (utilizatorul nu este conectat la baza de date). Tot
in aceasta etapa, optional, se pot genera descrieri compacte ale continutului
datelor, precum scurte rezumate pentru secventele video sau pasaje de text
reprezentative pentru documentele textuale. Aceste descrieri vor fi folosite
ulterior de sistemul de navigare pentru a facilita accesul la date, utiliza-
torul putand apela la aceste informatii pentru a evita accesarea integrala a
continutului acestora. Totusi, la cererea utilizatorului, sistemul de navigare
poate furniza un acces direct la baza de date.

Sistemul de cautare va permite utilizatorului sa localizeze datele dorite
prin formularea de cereri de cautare. Acestea, dupa cum am mentionat
anterior, trebuiesc formulate intr-un limbaj natural apropiat de modul de
perceptie umana. Pentru a fi intelese de sistem, cererile de cautare sunt mai
intai convertite in indici folosind acelasi mecanism ca si in cazul adnotarii
initiale a bazei de date. Mai departe, cautarea propriu-zisa se efectueaza
prin compararea indicilor de cautare cu cei deja existenti in baza de date.
Rezultatele cautarii vor fi acele date ale caror indici sunt cei mai apropiati
din punct de vedere al unuia sau a mai multor criterii de similaritate de
indicii de cautare (de exemplu, pentru indici numerici este vorba de masuri
de distanta, baze de reguli, etc.).

Rezultatele sunt puse la dispozitia utilizatorului prin intermediul sistemu-
lui de navigare. Frecvent, in aceasta etapa, pentru a ameliora performantele
sistemului, se permite interactia cu utilizatorul prin ceea ce numim ”feed-
back”?! al sistemului. Astfel, utilizatorul isi va exprima gradul de satisfactie
fata de rezultatele obtinute, sistemul autoinstruindu-se in functie de prefe-
rintele acestuia, pentru a furniza datele cele mai relevante pentru cautare.

In concluzie, sistemele de indexare actuale sunt rezultatul necesititii ac-
cesarii dupa continut a datelor multimedia, ce sunt din ce in ce mai diverse.
Tehnicile existente au fost adaptate la tipul de date ce trebuiesc indexate,
astfel intalnim:

Lconceptul de feedback este definit in general ca fiind procesul prin care o proportie din

semnalul de iegire al unui sistem este trecut la intrarea sistemului. In contextul indexarii
dupa continut, ”feedback”-ul sistemului consta in informatia furnizata de utilizator pentru
ameliorarea performantelor acestuia.
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e sisteme CBIR (”Content-Based Image Retrieval”): dezvoltate pentru
accesarea bazelor de imagini statice (imagini medicale, fotografii, pic-
turi, etc.);

e sisteme CBAR (”Content-Based Audio Retrieval”): dezvoltate pentru
accesarea bazelor de inregistrari audio (muzica, voce, sunete, etc.);

e sisteme CBISR (”Content-Based Image Sequence Retrieval”): dez-
voltate pentru indexarea secventelor de imagini, intelegand prin aceasta,
orice Ingiruire temporala de imagini statice sau orice document video
in absenta informatiei sonore;

e sisteme CBVR (”Content-Based Video Retrieval”): dezvoltate pentru
indexarea bazelor de documente audio-vizuale (stiri, sport, filme, etc.).

Pentru a intelege mai bine conceptul de indexare a secventelor video pre-
cum si a tehnicilor folosite de sistemele existente, tematica ce face subiectul
acestei carti, In cele ce urmeaza vom prezenta succint caracteristicile gene-
rale ale sistemelor CBIR si CBAR. Problematica adnotarii continutului de
imagine si respectiv sunet influenteaza in mod direct tehnicile de indexare a
documentelor video, acestea din urma fiind informatii audio-vizuale.

1.2 Sistemele de indexare de imagini

Unele dintre primele sisteme de indexare au fost sistemele de indexare a
bazelor de date de imagini statice sau CBIRS (”Content-Based Image Re-
trieval Systems”). Necesitatea acestora a fost data de cregterea semnificativa
a numarului de imagini ce trebuiau accesate si stocate, in special in domeniile
prioritare precum medicina (baze de date de imagini medicale: radiografii,
tomografii, etc.) sau domeniul militar (baze de imagini satelitare), dar si de
interese pur comerciale, cum ar fi comercializarea bazelor de date de imagini
destinate domeniului Prepress?.

Global tehnicile de adnotare a continutului imaginilor sunt orientate catre
trei axe principale de analiza, si anume: analiza de culoare, analiza formelor
si analiza de textura [Smeulders 00].

2termenul Prepress este folosit in industria tipografica si de publicare pentru a desemna,
procesele gi procedurile software (procesare imagini, text) cat gi hardware (creare film
tipografic, pregétire tipar) necesare pregétirii manuscrisul sau a creatiei artistice pentru
imprimarea finald pe suportul fizic (hértie).
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Analiza de culoare este una dintre tehnicile de adnotare a imaginilor cel
mai frecvent folosita, deoarece insusi sistemul vizual uman este bazat pe pre-
lucrarea informatiei de culoare (unde luminoase de diverse frecvente). Astfel,
sistemele de indexare a imaginilor ce folosesc exclusiv analiza culorilor sunt
folosite in aplicatii practice in care distributia de culoare este trasatura fun-
damentala a imagini, precum indexarea picturilor [Lay 04] sau a fotografiilor
[Flickner 95]. Culorile sunt analizate folosind diverse spatii de culoare, de la
cele clasice, precum sistemul RGB (Rogu-Verde-Albastru), pana la sisteme
perceptuale in care culorile sunt structurate pentru a fi in concordanta cu
perceptia vizuala umana, precum sistemul HSV (Tenta-Saturatie-Intensitate)
sau Lab (Luminozitate i diferente cromatice) [Mojsilovic 00] (un studiu de-
taliat al spatiilor de culoare este prezentat in Sectiunea 4.1).

Analiza formelor se foloseste de proprietatile geometrice ale obiectelor
continute 1n imagine pentru a caracteriza scena. Aceasta analiza presupune
detectia in prealabil a acestora folosind tehnici de segmentare bazate pe con-
tur sau pe regiuni de pixeli. Succesul adnotarii este astfel direct conditionat
de calitatea segmentarii in obiecte a imaginii. Mai mult, caracteristicile
obiectelor din scena, obtinute in urma analizei formelor, nu trebuie sa fie
dependente de unghiul sub care a fost prelevata imaginea. Un anumit obiect
trebuie caracterizat in acelasi fel chiar daca a fost imortalizat din unghiuri
diferite. Metodele de adnotare existente propun pentru a solutiona aceasta
problema folosirea de descriptori de forma invarianti la transformarile ge-
ometrice ce pot surveni in imagine [Rivlin 95]. De asemenea, se incearca
si solutionarea problemei suprapunerii diferitelor obiecte de interes, supra-
punere survenita in urma proiectiei scenei reale 3D, in spatiul 2D al ima-
ginii. Aceasta poate duce la recunoasterea eronata a obiectului de interes

[Schmid 97].

Analiza de textura este de asemenea des folosita, deoarece permite ca-
racterizarea proprietatilor materialelor prezente in imagine, ca de exemplu
caracterizarea texturii pielii pentru detectia persoanelor sau a fetelor prezente
in imagine. Metodele existente de analiza de textura folosesc, fie metode cla-
sice de caracterizare a texturii: matrice de co-ocurenta, parametri fractali,
etc. [Gimel’farb 96], fie abordari mai complexe, cum ar fi analiza Markoviana
[Choi 98].

Tendinta actuala a sistemelor de indexare de imagini consta in dezvoltarea
de metode mixte ce folosesc colaborarea celor trei modalitati de analiza,
si anume, culoare-forma-textura, profitand astfel de avantajele oferite de
fiecare dintre cele trei surse de informatie. Ne limitam in aceasta lucrare la
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prezentarea a doar catorva generalitati ale sistemele CBIR. Pentru un studiu
bibliografic detaliat al tehnicilor de indexare de imagini existente, cititorul
se poate raporta la lucrarea de sinteza propusa in [Smeulders 00].

Dezvoltarea sistemelor de indexare dupa continut a imaginilor a dus la
aparitia a doua noi provocari in cercetarea stiintifica din domeniu. Prima
dintre ele este cunoscutd sub numele de paradigma semantici® (”seman-
tic gap”) ce este enuntatd ca fiind: discrepanta dintre informatiile extrase
in mod automat din imagine si semnificatia semantica pe care le-o putem
atribuii acestora. Astfel, tehnicile de indexare de imagini duc deseori la
rezultate corecte din punct de vedere al algoritmilor de calcul, dar care au
o semnificatie semantica redusa pentru utilizator. A doua problema este
paradigma senzoriala (”sensor gap”) ce este enuntata ca fiind: discrepanta
care exista intre informatiile prezente in scena reala 3D si informatiile fur-
nizate de imagine, imagine ce reprezinta o proiectie discreta 2D obtinuta in
momentul inregistrarii scenei [Smeulders 00].

In concluzie, datoritd acestor limitari informationale si tehnologice, sis-
temele de indexare de imagini existente au tendinta sa furnizeze rezultate ce
nu sunt intotdeauna in conformitate cu realitatea, prezenta in scena reala, a
carei reprezentare o constituie imaginea.

1.3 Sistemele de indexare a sunetului

O alta categorie de sisteme de indexare sunt sistemele de indexare a sunetu-
lui sau CBARS (”Content-Based Audio Retrieval Systems”). In acest caz,
datele indexate sunt documentele audio, precum inregistrarile de voce sau
inregistrarile muzicale.

In general, pentru adnotarea continutului audio, datele sunt analizate
temporal folosind doua niveluri de detaliu. Un prim nivel de analiza este
nivelul cadrelor. Un cadru audio este definit ca fiind o fereastra temporala
de analiza de durata redusa. Un al doilea nivel de analiza este nivelul seg-
ment, un segment audio fiind o fereastra temporala de lunga durata sau chiar
intreaga secventa audio (”long-term clip level”). Atributele de continut speci-
fice datelor audio sunt calculate atat in domeniul temporal cat si frecvential.
Metodele folosite sunt in mare parte metode clasice ale domeniului de prelu-
crare de semnal sau de prelucrare a vocii. Proprietatile audio sunt exprimate
cu parametri de nivel scazut specifici, precum: volum, numar de treceri prin
zero ale semnalului, tonalitate, parametri spectrali etc. [Wang 00].

3termenul de semantici este definit global ca fiind relatia intre semne si lucrurile la
care acestea se referd sau intelesul lor (”denotata”).
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O prima directie larg abordata de sistemele de indexare audio o constituie
indexarea vocii [Naphade 02]. In acest caz, pentru a usura analiza, metodele
de adnotare a continutului sunt aplicate in conditii simplificate, cum ar fi de
exemplu absenta zgomotului de fond sau folosirea unui dictionar de termeni
predefinit [Research 05].

O alta directie de studiu este clasificarea automata a sunetelor in categorii
predefinite, precum: voce, muzica, scene de violenta, etc. Metodele existente
folosesc cu predilectie doua abordari: analiza bazata pe reguli si analiza
bazata pe modele [Naphade 02].

De mare interes comercial s-a dovedit a fi clasificarea automata a genurilor
muzicale, folosita pentru cautarea in bazele de documente muzicale disponi-
bile in format electronic, precum mp3, ogg?, etc. Acestea sunt de regula
indexate dupa gen (blues, clasic, jazz), numele artistului gi titlul piesei muzi-
cale. Metodele de indexare folosite utilizeaza in general algoritmi de clasifi-
care, precum metoda K-means, retelele neuronale sau sistemele expert (pen-
tru o descriere detaliata a tehnicilor de clasificare a datelor, vezi Capitolul
7). Clasificarea este efectuata in acest caz dupa parametri specifici, precum:
timbrul muzical, armonicitate, melodicitate si ritm [Scaringella 06].

Interesul pentru sistemele de indexare audio, putem spune ca este in prin-
cipal unul comercial, datorat cresterii exponentiale a volumului de documente
muvzicale ”"tranzactionate” in format electronic. Pe de alta parte, tehnicile
avansate de adnotare semantica a continutului audio, precum recunoasterea
vocii sau a vorbitorului, isi au aplicatie in principal in sistemele de indexare
multimodala complexe (imagine-sunet-text), precum sistemele de indexare
video, fiind rar dezvoltate individual.

1.4 Sistemele de indexare a secventelor de
imagini

Inlocuirea suportului magnetic de stocare a secventelor video cu stocarea in
format digital, a orientat sistemele de indexare a imaginilor catre secventele
de imagini. Sistemele de indexare a secventelor de imagini sau CBISRS
(" Content-Based Image Sequence Retrieval Systems”) sunt la origine exten-
sia temporala a sistemelor de indexare a imaginilor CBIR. In cazul CBISR,
datele prelucrate nu sunt imagini statice independente, ci serii temporale de

4Ogg Vorbis este un format de compresie audio comparabil cu celelalte formate existente
pentru stocarea si redarea audio digitala. Diferenta fata de acestea consta in faptul ca nu
este patentat, putand fi astfel folosit liber, fara a necesita drept de autor. Acesta poate
incapsula atat informatie video cat si text.



CAPITOLUL 1. CONCEPTUL DE INDEXARE DUPA CON TINUT 9

imagini sau pe scurt imagini in miscare (dinamice). Deseori se intampla
ca secventele de imagini sa fie numite artificial filme sau documente video.
Diferenta dintre acestea consta in faptul ca documentele video contin in plus
informatia audio. In acest context, o secventd de imagini poate fi definita ca
fiind informatia spatio-temporala a unui document video.

In cazul sistemelor de indexare a secventelor de imagini, paradigma senzo-
riala (vezi Sectiunea 1.2) este mai putin sesizabila datorita informatiilor supli-
mentare furnizate de acestea, dintre care cea mai importanta este informatia
temporala. Pe de alta parte, particularitatile sistemelor de indexare a
secventelor de imagini, vor aduce o serie de noi dificultati si cerinte de pre-
lucrare.

O prima problema este cantitatea importanta de date ce trebuiesc prelu-
crate. La o frecventa de 25 de imagini pe secunda (de exemplu standardul
PALS) o secventa de 10 minute contine nu mai putin de 15000 de imagini sta-
tice, numite gi cadre (”frames”). Astfel, o singura secventa de imagini poate
fi echivalentul mai multor baze de date de imagini statice. In cazul unei baze
de secvente de imagini, volumul de date este absolut impresionant, deoarece,
in mod uzual, aceasta poate contine mii de secvente. Volumul important de
date antreneaza dupa sine dificultatea accesului si a prelucrarii acestora.

Pe de alta parte, pe langa informatia spatiala furnizata de imagini, sec-
ventele de imagini mai contin informatie temporala. Daca intr-un sistem de
indexare a imaginilor, doua imagini ce contin aceleasi obiecte, pot fi conside-
rate ca fiind similare ca si continut, intr-un sistem de indexare a secventelor
de imagini, doua secvente ce contin aceleasi obiecte pot avea un continut
complet diferit, acest lucru datorandu-se aspectului dinamic sau temporal.
Astfel, comportamentul obiectelor si evolutia temporala a acestora in scena
sunt informatii esentiale pentru intelegerea continutului unei sevente de ima-
gini i drept urmare, pentru procesul de indexare a acestora.

O alta specificitate a secventelor de imagini este structura ierarhica a
informatiei. Intr-o secventa, imaginile sunt grupate in ceea ce numim plane
video. Acestea constituie unitatea sintactica de baza a secventei si sunt
definite ca fiind grupuri de imagini ce au proprietatea de unitate temporala,
spatiala si de actiune. La un nivel semantic superior, continutul secventei
este structurat in unitati semantice, precum scenele sau episoadele (structura
temporala a secventelor de imagini este detaliata pe larg in Capitolul 2).

Tinand cont de diversitatea informationala furnizata de secventele de
imagini, tehnicile existente de prelucrare au trebuit sa se adapteze pentru a
tine cont de aspectul temporal si structural al datelor.

SPAL este prescurtarea pentru Phase Alternating Line ce reprezintd un standard de
condare a semnalului TV color, pe 625 de linii, la frecventa de 50Hz.
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In cele ce urmeazd, vom prezenta pe larg metodele de prelucrare folosite de
sistemele de indexare a secventelor de imagini existente, evidentiind cele trei
parti componente de prelucrare ale acestora si anume: sistemul de adnotare
a continutului, sistemul de navigare in baza de date si sistemul de cautare.

1.4.1 Principiul adnotarii de continut

Dupa cum am mentionat in capitolul introductiv, procesul de adnotare al
continutului datelor consta in crearea atributelor sau a indicilor ce permit sis-
temului intelegerea automata a continutului bazei de date. Aceste informatii
sunt in general proprietati ale secventei extrase la nivel de pixel, la nivel de
regiuni de pixeli, la nivel de imagine sau grup de imagini.

Indexarea de imagini, fiind un caz particular, simplificat, al indexarii
secventelor de imagini, face ca metodele specifice de prelucrare a secventelor
sa aiba la baza informatiile folosite la analiza imaginilor statice, si anume:
analiza de culoare, textura si forma. Acestea caracterizeaza proprietatile
spatiale ale imaginilor.

Specificitatea secventelor de imagini consta pe de-o parte in analiza tem-
porala a evolutieir atributelor extrase la nivel de imagine, precum si in ana-
liza structurii temporale a secventei si a informatiei dinamice de miscare. In
Figura 1.2 am sintetizat diferitele surse de informatii ce intervin in procesul
de adnotare al continutului secventelor de imagini.

Secventa de imagini

v v v v v v
Culoare J Textura J Forme J StructuréJ Miscare J Alte inf. J
| .................................................................................................... »
redus grad de multimodalitate ridicat

Figura 1.2: Sursele de informatii exploatate de sistemele de indexare a
secventelor de imagini (elementele marcate cu culoarea gri sunt specifice
secventelor).

In cele ce urmeaza, vom face o trecere in revista a metodelor si a tehni-
cilor de indexare ce folosesc fiecare dintre modalitatile mentionate anterior.

Culoarea este unul dintre atributele cele mai importante pentru caracte-
rizarea continutului unei imagini. Analiza continutului de culoare permite



CAPITOLUL 1. CONCEPTUL DE INDEXARE DUPA CON TINUT 11

gasirea similaritatilor vizuale dintre secventele de imagini. In particular,
pentru a cuantifica similaritatea locala sau globala, marea parte a metode-
lor existente folosesc masuri statistice, precum histogramele color. O astfel
de abordare multi-rezolutie este propusa in [Calic 02b] unde pentru a rea-
liza indexarea dupa continut, histogramele color sunt calculate pe imagini
cu diverse rezolutii. Sistemul propune astfel utilizatorului un numar variabil
de niveluri de detaliu, iar o masura de pertinenta este calculata pentru a
controla gradul de degradare al imaginilor.

Totusi, masurile statistice bazate pe histograma nu contin informatie
spatiala. Pentru a rezolva aceasta problema, s-au propus diferite solutii.
De exemplu, [Chen 99] foloseste histograme augmentate in care fiecarui pixel
i se adauga informatii statistice suplimentare referitoare la similaritatea fata
de pixelii vecini (medie statistica, entropie, varianta, etc.).

Metodele bazate pe histograma nu permit nici analiza evolutiei tempo-
rale, specifica secventelor de imagini. Pentru a depasii aceste inconveniente,
unele metode propun caracterizarea continutului secventei pe baza studiului
evolutiei temporale a unor vectori de caracteristici locale de culoare. O ast-
fel de abordare este propusa in [Zhong 97], unde secventele de imagini sunt
caracterizate prin proprietati specifice obiectelor de interes: culori specifice,
dimensiuni, pozitie si traiectorie de deplasare.

Drept alte metode de analiza a continutului de culoare in vederea in-
dexarii, putem mentiona metodele ce folosesc arbori de decizie fuzzy pentru
extragerea regulilor de indexare [Detyniecki 03], sau modele ale distributiei
de rapoarte de culoare (”color ratio models”) ce sunt calculate folosind infor-
matia de contur [Adjeroh 01] (o descriere detaliata a metodelor de analiza a
culorii in contextul indexarii dupa continut este prezentata in Capitolul 4).

Textura in cazul secventelor de imagini este folosita cu precadere pentru ca-
racterizarea proprietatilor materialelor prezente in scena sau a obiectelor de
interes. Metodele existente folosesc in general aceiasi parametri de textura
ca in cazul indexarii imaginilor statice [Vertan 04]. In literatura de speciali-
tate intalnim putine tehnici de adnotare a continutului ce se folosesc exclusiv
de analiza de textura, marea parte a metodelor existente folosind abordari
mixte 1n care se regaseste si informatia de textura. Cu toate acestea, ca
exemple, putem mentiona analiza de textura folosita in [Chang 99] pentru
segmentarea cadrelor, sau metoda propusa in [Bouthemy 98] unde campul
vectorial de migcare al secventei este vazut din prisma unei texturi, iar pro-
prietatile temporale ale acestuia sunt caracterizate cu ajutorul parametrilor
specifici, precum matricea de co-ocurenta.

Formele. Parametrii ce caracterizeaza forma obiectelor de interes, ca i in
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cazul sistemelor de indexare a imaginilor statice, sunt analizati in domeniul
spatial al imaginii. Specificitatea secventelor de imagini consta in faptul
ca obiectele se deplaseaza in scena, deplasare ce se traduce in spatiul ima-
ginii prin transformari geometrice progresive ale obiectului vizat. Astfel,
invaritanta la transformari geometrice este una dintre proprietatile funda-
mentale ce trebuiesc indeplinite de descriptorii de forma ce vor servi la in-
dexarea continutului secventei. Descriptorii de forma cel mai frecvent folositi
sunt momentele invariante si descriptorii Fourier. In [Mehtre 97] eficienta
descriptorilor bazati pe contur (Fourier, UFF - "UNL Fourier Features”,
etc.) este comparata cu cea a descriptorilor bazati pe regiuni de pixeli (mo-
mente invariante, momente Zernike). Invarianta acestora este imbunatatita
prin propunerea unor abordari mixte intre diversele tipuri de descriptori:
momente invariante gi descriptori Fourier, sau momente invariante si carac-
teristici UFF. O alta directie de studiu este analiza evolutiei temporale a
formelor obiectelor, des intalnita si in metodele de urmarire temporala a
obiectelor ("object tracking”), cum ar fi de exemplu metoda bazata pe mo-
dele multi-rezolutie a contururilor active propusa in [Maziere 00].

Structura temporala. Daca analiza de culoare, textura si forma sunt speci-
fice atat imaginilor statice cat si secventelor de imagini, structura temporala
este o informatie specifica doar secventelor de imagini si documentelor video.
In etapa de montaj a secventei, planele video sunt concatenate pentru a defini
ceea ce are sa fie evolutia temporala a evenimentelor secventei (vezi Capitolul
2). Metodele de adnotare a continutului folosite de sistemele de indexare a
secventelor de imagini sunt bazate pe segmentarea temporala in plane, pe
extragerea de imagini cheie ("key frames”®) si pe analiza similaritatii intre
unitatile temporale ale secventei: scene, episoade, etc. Modalitatea struc-
turala in care a fost constituita secventa ofera informatii pretioase relative
la continutul semantic al acesteia. Astfel, o secventa de actiune va avea o
densitate ridicata de plane video de scurta durata, in timp ce o secventa a
unui reportaj TV, este foarte probabil sa contina doar cateva plane video.
Ca metode existente de analiza a modului in care este structurata secventa,
putem mentiona folosirea de modele probabiliste precum lanturi Markov as-
cunse [Ferman 99] sau adnotarea continutului pe baza analizei si evaluarii
scenelor video [Vendriga 01].

Migcarea. Analiza de miscare este o etapa de analiza naturala in cazul
secventelor de imagini, deoarece miscarea reprezinta insasi esenta unei sec-

60 imagine cheie este o imagine considerata ca fiind reprezentativi pentru continutul

unitatii structurale din care face parte (plan, scend, segment, etc.).
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vente. In sistemele de indexare a secventelor de imagini, caracterizarea
continutului de miscare este realizata de regula pe baza estimarii campului
vectorial de migcare. Vectorii de deplasare sunt fie estimati la nivel de ima-
gine, fie recuperati direct din fluxul video comprimat MPEG (vezi Sectiunea
3.1.5). O prima directie de studiu o constituie adnotarea spatio-temporala.
Aceasta include segmentarea, urmarirea de obiecte si caracterizarea miscarii
in cadrul anumitor pasaje de interes ale secventei. Ca exemplu putem men-
tiona sistemul propus in [Dagtas 00], unde migcarea spatio-temporala a obiec-
telor este folosita pentru a determina si caracteriza evenimentele importante
ale secventei; sau sistemul VideoQ propus in [Chang 98], dedicat exclusiv
caracterizarii globale a migcarii obiectelor.

O alta directie de studiu pentru adnotarea continutului de miscare o con-
stituie analiza miscarii camerei video. Metodele existente clasifica diversele
migcari globale in: migcari translationale, de rotatie, marire sau micgorare
("zoom in”, "zoom out”), basculare, etc. (vezi Sectiunea 3.2). In aceastd
categorie putem mentiona metoda propusa in [Lee 01] unde diversele misgcari
ale camerei video sunt clasate folosind modele de miscare predefinite si retele
neuronale, sau abordarea din [Fablet 02] ce folosegte modele Gibbs pentru a
reprezenta derivatele semnalului spatio-temporal al imaginii.

In ceea ce priveste alte categorii de abordari, putem mentiona caracteri-
zarea informatiei de migcare folosind traiectoria obiectelor sau a regiunilor de
interes din imagine [Hsu 02], sau metoda inedita prezentata in [Zeng 02] ce
propune transpunerea informatiei temporale in domeniul spatial al imaginii
prin constituirea de harti de miscare.

Alte directii de studiu folosesc diferite surse de informatie obtinute in
mod indirect. Una dintre abordarile cel mai frecvent folosite pentru procesul
de adnotare al continutului este detectia si analiza prezentei persoanelor in
scena. Aceasta este realizata pe baza detectiei caracteristicilor specifice aces-
tora, precum: prezenta culorii pielii in imagine, prezenta fetei, a ochilor, etc.
[Acosta 02]. Metodele de localizare a fetei sunt bazate pe tehnici de clasi-
ficare supervizata, precum retelele neuronale sau modelele Markov ascunse
[Ben-Yacoub 99]. In aceeasi categorie putem include si abordarile bazate
pe detectia anumitor obiecte de interes din scena, ce sunt considerate ca
fiind reprezentative pentru continutul secventei, cum ar fi detectia prezentei
masginilor propusa in [Schneiderman 00].

O alta informatie pretioasa furnizata de secventele de imagini este tex-
tul ”incrustat” in imagine, text ce poate corespunde adnotarilor textuale,
genericului, subtitrarilor, scorului in secventele sportive, numarului de inma-
triculare al maginilor, diverselor indicatoare, etc. Metodele de adnotare a
continutului ce folosesc aceasta informatie sunt bazate pe recunoasterea au-
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tomatd a caracterelor sau OCR (”Optical Character Recognition”?). Un
exemplu este sistemul propus in [Kim 00b] unde regiunile din imagine ce
contin text incrustat sunt mai intai izolate folosind o clasificare pe baza de
retele neuronale, iar mai departe literele sunt segmentate si identificate.

1.4.2 Adnotarea semantica a continutului

Metodele existente de adnotare a continutului secventelor de imagini se
impart in doua mari categorii:

¢ metode de adnotare sintactica, ce sunt utilizate de prima generatie
de sisteme de indexare, precum cele enumerate in paragrafele ante-
rioare,

e metode de adnotare semantica, ce reprezinta noua directie de
analiza folosita de marea parte a sistemelor de indexare actuale.

Adnotarea sintactica este definita generic ca fiind adnotarea ce se re-
fera la relatiile dintre unitatile de nivel scazut constituente ale secventei si
modul de constituire a structurii acesteia. Aceasta se poate realiza pe baza
atributelor de nivel scazut extrase din secventa, precum parametri statis-
tici calculati la nivel de pixel sau regiuni de pixeli, proprietati geometrice
ale obiectelor, structura temporala a secventei sau vectori de miscare. De
regula, indicii obtinuti in urma procesului de adnotare sunt valori numerice
ce descriu atributele enumerate mai sus dar si relatiile sintactice ce pot exista
intre acestea. Extrasi la acest nivel de perceptie, indicii sintactici sunt acce-
sibili doar pentru utilizatorul avizat. De exemplu, cautarea unei secvente de
imagini care sa contina 30% miscare de translatie si 20% miscare de rotatie,
nu constituie o formulare prea relevanta pentru utilizator.

In contrast cu adnotarea sintacticit, adnotarea semantici a continutului
propune o descriere perceptuala la un nivel similar cu nivelul de perceptie
uman. Informatiile de nivel scazut obtinute in urma analizei sintactice pot fi
convertite in concepte lingvistice folosind informatii ”a priori” despre conti-
nutul secventei. Totusi, obtinerea unei descrieri semantice de continut nece-
sita intelegerea completa a continutului secventei, astfel ca pentru aceasta se
prefera o abordare multimodala (imagine-sunet-text).

Un sistem semantic este definit generic ca fiind orice sistem ce implica
o colectie de simboluri (vocabularul sistemului), requli ce permit constituirea
de propozitii, requli de desemnare si requli de validare. In cazul sistemelor

"recunoasterea automatd a caracterelor reprezinti procesul mecanic sau electronic de

traducere a imaginilor ce contin scris de mana, scris de magind sau text imprimat (de
reguld rezultate in urma procesului de scanare) in text editabil de catre calculator.
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de indexare, termenul de ”"semantic” 1gi conserva acest sens. Acesta se tra-
duce prin codarea interpretarii datelor pentru a servi unei aplicatii specifice
[Smeulders 00]. Astfel, sistemele de indexare semantica implica existenta
unui set de simboluri si requli ce permit interpretarea lingvistica a anumitor
evenimente sau proprietati ale secventelor de imagini.

Adnotarea semantica a continutului a fost abordata pentru prima oara
in sistemele de indexare a imaginilor, dar aceasta era greu de realizat de-
oarece proprietatile semantice ale scenei sunt dificil de extras dintr-o simpla
imagine statica. Datorita informatiilor suplimentare furnizate de secventele
de imagini (informatia spatio-temporala si de miscare), analiza semantica
devine mai naturala in acest caz. De exemplu, daca luam cazul unei imagini
ce surprinde un jucator de fotbal, singurele caracteristici ce reies din analiza
imaginii sunt fizionomia acestuia si prezenta sa in scena. Pe de alta parte,
daca dispunem de secventa ce il surprinde pe jucator, putem determina daca
acesta va marca golul, modul in care acesta joaca, despre ce meci este vorba,
etc., informatii semantice esentiale pentru intelegerea continutului secventei.

Pentru a intelege mai bine diferenta dintre cele doua categorii de adnotari,
in Figura 1.3 am ilustrat un exemplu concret de adnotare sintactica si respec-
tiv semantica in cazul unei secvente de fotbal (axa orizontala reprezinta axa
temporala, secventa este rezumata in doar cateva imagini reprezentative).

I text  schimbare de plan textura obiect de interes traiectorie sunet
| [ | | : . g

| T
[
! |
W v ‘

‘ II. "In meciul de fotbal al echipei Real Madrid, Ronaldo, numérul 9, a marcat"

Figura 1.3: Diferenta dintre adnotarea sintactica (punctul 1.) si semantica
(punctul II.). Sagetile colorate indica gradul de implicare al parametrilor de
nivel scazut in construirea descrierii semantice.

Astfel, in acest caz, adnotarea sintactica ne va furniza doar informatii
relative la scena si la proprietatile acesteia, precum culoare, prezenta text,
textura, traiectoria obiectelor in miscare, ritmul de desfagurare al actiunii,
etc. Pe de alta parte, adnotarea semantica va da sens acestor informatii:
in mod ideal textura verde va indica ca este vorba de un meci de fotbal,
culorile jucatorilor (obiecte in migcare) vor dezvalui echipele, recunoagterea
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numerelor de pe tricou va identifica jucatorii, segmentarea obiectului de in-
teres, urmarirea acestuia si prezenta zgomotului specific vor indica marcarea
golului. Punéand cap la cap toate informatiile, sistemul va ”intelege” ca este
vorba despre un meci de fotbal al echipei Real Madrid in care jucatorul cu
numarul 9, Ronaldo, marcheaza.

Paradigma senzoriala enuntata in cazul sistemelor de indexare a imagini-
lor este mai putin pronuntata in cazul sistemelor de indexare a secventelor de
imagini, acest lucru datorandu-se in principal informatiilor suplimentare ce
faciliteaza intelegerea continutului secventei. Cu toate acestea, paradigma
semantica, de asemenea prezenta in sistemele de indexare a imaginilor, ia
amploare in cazul secventelor de imagini datorita lipsei de corelatie dintre
informatia pe care o putem recupera din continutul datelor si interpretarea
care i-o atribuim [Smeulders 00].

Astfel ca, un sistem de indexare semantica eficient, trebuie sa reuneasca
urmatoarele trasaturi importante [Naphade 02]:

e in primul rand este capacitatea de analiza semantica pe baza cererilor
de cautare formulate de utilizator (vezi Sectiunea 1.4.4),

e un sistem eficient trebuie sa fie multimodal, reunind si armonizand
metode de analiza ce folosesc diversele modalitati ale secventei: ima-
gine, text, sunet, etc.,

e relatiile existente intre atributele de nivel scazut si perceptia lor seman-
tica trebuie rezumate in mod eficient pentru ca sistemul sa fie capabil
sa ofere utilizatorului o descriere semantica coerenta.

Tendinta actuala a sistemelor de indexare a secventelor de imagini catre
analiza semantica a fost motivata si de atentia acordata relativ noului stan-
dard de compresie video si anume standardul MPEG-7® [Wang 00]. Noul
standard video incearca sa introduca in procesul de codare, direct in fluxul
de date, informatii semantice referitoare la continutul secventei. Astfel, in
momentul indexarii, acestea vor putea fi recuperate direct din fluxul MPEG,
eliminand astfel procesul de adnotare.

Pentru o descriere mai amanuntita a sistemelor de indexare semantica,
cititorul se poate raporta la studiile prezentate in [Naphade 02] si [Snoek 05b].
In cele ce urmeazi vom prezenta obiectivele sistemelor de indexare semantica
precum si dificultatile impuse de analiza semantica a continutului.

8standardul MPEG-7 este un standard de descriere a continutului multimedia. Acesta
folosegte descrieri suplimentare atagate continutului video clasic MPEG, pentru a facilita
indexarea automata dupa continut. Standardul MPEG-7 este denumit formal si Interfata
de Descriere a Continutului Multimedia.
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A. Obiectivele sistemelor de indexare semantica

Global, obiectivele sistemelor de indexare semantica a secventelor de imagini
pot fi structurate pe patru directii de studiu [Naphade 02], si anume:

analiza structurilor de nivel inalt ale secventei,

clasificarea dupa gen,

analiza dependenta de domeniul de aplicatie,

analiza independenta de domeniul de aplicatie.

Analiza structurilor de nivel inalt prezente in secventa presupune de-
tectia si analiza diferitelor pasaje cu semnificatie semantica, precum scenele
de dialog, spoturile publicitare, diverse evenimente etc. Un exemplu este
metoda propusa in [Hauptmann 98] unde frecventa schimbarilor de plan si
prezenta imaginilor constante, negre, sunt folosite pentru a detecta pasajele
publicitare in secventele de stiri. O abordare similara, dar de aceasta data
aplicata pentru detectia pasajelor publicitare in filme, foloseste viteza de
schimbare a contururilor gi analiza amplitudinii vectorilor de migcare pen-
tru a detecta scenele de actiune [Lienhart 97]. Un alt exemplu este metoda
propusa in [Alatan 01] ce detecteaza scenele de dialog folosind analiza sune-
tului si detectia si localizarea prezentei fetelor in imagine. La cel mai jos
nivel semantic de analiza se gasesc metodele de detectie a evenimentelor de
interes, precum metoda multimodald propusa in [Haering 00]. Aceasta se
foloseste de analiza de culoare, textura si miscare intr-un clasificator pe baza
de retele neuronale, pentru a identifica pasajele de vanatoare in secventele
documentare.

Clasificarea dupa gen. Un alt obiectiv al sistemelor de indexare seman-
tica este clasarea secventelor dupa gen sau tip. Datorita interesului comer-
cial prezentat de acestea, genurile cel mai des vizate sunt stirile, reportajele
sportive, filmele si spoturile publicitare. Un exemplu este metoda propusa
in [Truong 00a] ce foloseste ca atribute durata planelor video, procentul de
aparitie al diferitelor tranzitii video precum si parametri de culoare, pentru
a clasa secventele de imagini in genurile: animatie, publicitate, videoclipuri,
stiri si sport. O metoda generica, aplicabila pentru orice tip de secvente, este
propusa in [Kobla 00]. Aceasta foloseste ca informatie gradul de repetitivi-
tate al miscarii, prezenta textului si prezenta miscarilor specifice ale camerei
video sau de obiecte. Genul secventei este mai departe determinat folosind
arbori de decizie. O alta abordare interesanta este prezentata in [Colombo 99]
unde secventele publicitare sunt clasate in functie de perceptia continutului,
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in patru sub-genuri: genul practic, critic, utopic si animat. Informatiile
folosite pentru aceasta sunt: saturatia culorilor, prezenta in imagine a lini-
ilor orizontale, migcarea si respectiv statistica tranzitiilor video.

Analiza dependenta de domeniul de aplicatie. In acest caz, metodolo-
gia de analiza este adaptatd domeniului de aplicatie. Astfel, informatiile
sunt extrase pe baza expertizei domeniului vizat si sunt specifice tipului de
secvente analizate (vezi studiul bibliografic prezentat in [Snoek 05b]). Fiecare
gen de secventa prezinta o serie de particularitati ce pot face identificarea
si analiza continutului acestora mai ugoare. De exemplu, intotdeauna un
desen animat va avea culori pastelate si nenaturale, sau intr-o secventa a
unui meci de biliard, culoarea predominanta va fi culoarea verde. Dezavan-
tajul acestui tip de abordare este dat de faptul ca nu va putea fi aplicata in
alte domenii decat cel vizat. Ca exemplu de analiza dependenta de dome-
niul de aplicatie, putem mentiona analiza secventelor sportive de basket din
[Saur 97], a secventelor medicale din [Fan 04] sau a filmelor de animatie din
[Tonescu 08].

Analiza independenta de domeniul de aplicatie. Aceasta este directia
de studiu cea mai dificila abordata de sistemele de indexare semantica ac-
tuale. In prezent nu exista multe sisteme care sa fie independente de dome-
niul de aplicatie. Cercetarile existente incearca sa dezvolte metode de adno-
tare si clasificare automata a continutului secventelor generice, fara a avea
cunostinta de provenienta acestora si fara a folosi cunostinte ”a priori” des-
pre continutul acestora. Ca exemplu de astfel de sisteme putem mentiona
folosirea de reprezentari probabiliste ale continutului multimedia propusa in
[Naphade 0la], sau folosirea abordarilor de clasificare semantica [Qian 99].
Aceasta directie ramane totusi o provocare pentru sistemele de indexare ac-
tuale, progresul stiintific actual din domeniu neputand oferi o solutie defini-
tiva.

B. Dificultatile ridicate de analiza semantica

Sistemele de indexare semantica existente raspund mai mult sau mai putin
exigentelor actuale de indexare a secventelor de imagini. Succesul acestora
depinde in principal de modalitatea in care se depasesc problemele impuse
de adnotarea semantici. In cele ce urmeazi vom prezenta diversele puncte
critice ale adnotarii semantice [Fan 04].

Problema concordantei. O prima dificultate a adnotarii semantice este
concordanta dintre analiza de nivel scazut si descrierea semantica. Aceasta
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depinde de eficienta si de calitatea parametrilor numerici folositi pentru
inferenta semantica. Pentru a putea face distinctia intre diversele concepte
semantice ce pot fi atribuite datelor analizate, diversitatea parametrilor nu-
merici utilizati trebuie sa fie suficient de vasta. Marea parte a sistemelor
existente de indexare a secventelor de imagini folosesc ca informatie de ple-
care pentru extragerea atributelor de continut, descompunerea secventei in
plane video sau in obiecte semantice (de exemplu scene, pasaje de interes,
etc.) [Fan 01]. Pe de alta parte, acest tip de atribute de nivel scazut sunt
dificil de asociat conceptelor semantice, in acest caz o implementare complet
automata fiind greu realizabila [Erol 00].

Problema modelarii. O a doua dificultate a adnotarii semantice este mode-
larea conceptelor semantice. Datorita paradigmei semantice (vezi Sectiunea
1.2), sistemele actuale nu sunt capabile sa furnizeze un acces la baza de date
care sa fie in totalitate semantic. Diferite solutii au fost totusi propuse pen-
tru a solutiona sau reduce aceasta problema. Putem mentiona metodologia
dezvoltata in [Adames 02] ce folosegte informatii ”a priori” din domeniul de
aplicatie pentru a genera regulile perceptuale aferente descrierii semantice.
De asemenea, o alta solutie propusa este folosirea conceptului de ”feedback”
al sistemului pentru a exploata interactia utilizator-sistem in vederea ame-
liorarii performantelor indexarii [Cox 00]. Tot aici putem mentiona metodele
de tip "machine learning”® ce exploateaza corelatiile ascunse ce exista intre
datele multimodale [Barnard 03] (pentru o descriere detaliatd a metodelor
de clasificare supervizata, vezi Sectiunea 7.2).

Problema clasificarii. Clasificarea semantica a datelor este de asemenea
una dintre dificultatile intalnite in sistemele de indexare semantica. Metodele
existente se impart in metode bazate pe sisteme de reguli constituite pe baza
expertizei domeniului de aplicatie [Alatan 01] si metode statistice [Wang 01].
Prima categorie de metode se limiteaza la a folosi doar reguli perceptuale,
fara a lua in calcul relatiile existente intre informatiile furnizate de diversele
modalitati ale secventei. In contrast, metodele statistice permit exploatarea
relatiilor ascunse dintre date, dar performantele acestora sunt dependente de
eficacitatea parametrilor alesi, precum si de etapa de antrenare a clasificato-
rilor folosit.

Problema selectiei. O alta dificultate este selectia atributelor si reduce-

9”machine learning” este un sub-domeniu al inteligentei artificiale ce se ocupa cu

proiectarea si dezvoltarea de algoritmi si tehnici ce permit calculatorului sa simuleze pro-
cesul de invatare.
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rea dimensiunii spatiului parametrilor. Intuitiv, putem spune ca folosirea
unui numar cat mai mare de atribute de nivel scazut implica o mai buna
putere de discriminare, si prin urmare, o adnotare semantica mai eficienta.
Totusi, cresterea numarului de atribute implica cresterea radicala a timpului
de antrenare al clasificatorilor, precum si a redundatei datelor. Astfel ca este
foarte important ca din "marea de atribute” disponibile sa alegem doar pe
acelea care sunt cele mai eficiente pentru indexare.

Problema organizarii. Organizarea bazei de date si accesul la continut
sunt doua aspecte ale sistemelor de indexare cel putin la fel de importante
ca cele enumerate anterior. Din pacate, domeniul bazelor de date si cel
al vederii asistate de calculator, nu interactioneaza inca suficient pentru a
propune structurarea bazei de date in functie de necesitatile de indexare
semantica [Smeulders 00]. In cazul ideal, baza de date ar trebuii conceputa
inca din momentul constituirii in asa fel incat sa permita ca accesul la date sa
se realizeze In mod intuitiv, folosind criterii apropiate de modul de perceptie
umana [Benitez 01].

1.4.3 Sistemul de navigare in baza de date

Accesul la continutul unei baze de secvente de imagini se realizeaza difi-
cil, in primul rand datorita volumului important de informatii continute de
aceasta (numar foarte mare de imagini ce trebuiesc vizualizate). Vizualizarea
in parte a fiecarei secvente este aproape imposibila. O astfel de baza poate
contine milioane de secvente, astfel ca timpul necesar vizualizarii poate fi
de ordinul anilor. Pentru a facilita accesul la informatie, sistemele de in-
dexare a secventelor de imagini'® se folosesc de reprezentari compacte de
continut (rezumate). Rezumatele sunt puse la dispozitia utilizatorului prin
intermediul unui pachet de utilitare software ce au ca rol principal sa per-
mita utilizatorului vizualizarea rapida si eficienta a continutului bazei de
date. Acestea constituie sistemul de navigare in baza de date.

O prima modalitate de constructie a rezumatelor consta in rezumarea
continutului secventei pe baza structurii temporale (de exemplu, folosind des-
compunerea in plane). In acest caz, este posibila constructia a doua tipuri
diferite de rezumat, i anume: rezumatul in imagini (static), care la baza
este definit ca fiind o colectie de imagini reprezentative pentru continutul
secventei, si rezumatul in migcare (dinamic), ce este definit ca fiind o colectie
de pasaje reprezentative ale secventei (pentru o descriere detaliata a tehni-

10gi nu numai, aceasta fiind valabild si pentru sistemele de indexare video si respectiv
audio.
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cilor de rezumare automata de continut, cititorul se poate raporta la Capi-
tolul 5).

Rezumatele de continut permit utilizatorului sa-si faca rapid o idee globala
asupra continutului secventei. Astfel, rezumatul static permite reprezentarea
continutului vizual al secventei in doar cateva imagini, ce sunt usor accesibile
utilizatorului prin sistemul de navigare (timpul de vizualizare fiind neglija-
bil). Pe de alta parte, rezumatul dinamic aduce un plus de informatie la
nivelul actiunii prezente in secventa, informatie ce nu este disponibila in
rezumatul static. Totusi, fiind el Insusi o secventa, in functie de nivelul de
detaliu furnizat, timpul necesar vizualizarii acestuia este mai ridicat decat in
cazul rezumatului static, dar net inferior timpului de vizualizare integrala a
secventei.

Ca exemple de sisteme de indexare a secventelor de imagini ce folosesc un
sistem de navigare bazat pe rezumate, putem mentiona sistemul propus in
[Zhu 05], unde continutul secventelor este rezumat folosind ”imagini cheie”
("key-frames”11). Tmaginile astfel retinute, sunt prezentate utilizatorului sub
forma unei broguri. Un alt exemplu este sistemul propus in [Houten 03],
unde continutul secventelor este prezentat sub forma de colectii de fragmente
("patches”), unde fragmentele sunt definite ca fiind pasaje ale secventei de
aceeagi natura semantica (de exemplu scene de dialog, interviuri, etc.).

Un caz particular de rezumare a continutului o constituie vizualizarea
imaginilor reprezentative ale secventei intr-un spatiu 3D, in care primele
doua dimensiuni sunt date de spatiul imaginii, iar a treia dimensiune o con-
stituie axa temporala a secventei. De exemplu, in [Vogl 99] secventele sunt
rezumate cu serii temporale de "imagini cheie” pe care utilizatorul le poate
vizualiza intr-un mediu virtual interactiv. Un sistem similar, numit tunelul
temporal ("time tunnel”) este prezentat in [Electric 05]. ”Imaginile cheie”
ale secventei sunt vizualizate stratificat in functie de evolutia temporala a
cadrelor secventei (vezi Figura 1.4.a).

O alta modalitate de vizualizare compacta a continutului secventelor de
imagini este pe baza reprezentarii acesteia ca o structura ierarhica. De exem-
plu, sistemul propus in [Eidenberger 04] foloseste un sistem de navigare inte-
ractiva constituit pe baza descriptorilor de continut furnizati de standardul
video MPEG-7 [Jeannin 01]. Astfel, acesta pune la dispozitia utilizatoru-
lui doua modalitati de reprezentare arborescenta a continutului secventei,
si anume: o reprezentare a continutului de plane video si o reprezentare a
structurii temporale. Pe fiecare nivel ierarhic, datele sunt structurate sub
forma de harti cu auto-organizare (”Self-Organizing Maps”). Un alt exem-
plu de reprezentare ierarhici este cea folositi de sistemul ViBE [Chen 06]. In

Hyezi explicatia de la pagina 12.
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Figura 1.4: Exemple de modalitati de vizualizare a continutului secventelor
de imagini, folosite de sistemul de navigare in baza de date.

aceasta, planele video sunt vizualizate sub forma de structuri arborescente
de "imagini cheie”, ce sunt clasate intr-o serie de categorii preudo-semantice
determinate ”a priori”. Datele sunt prezentate utilizatorului sub forma pi-
ramidala, pe mai multe niveluri de detaliu (vezi Figura 1.4.b).

O categorie aparte de sisteme de navigare sunt sistemele disponibile ”on-
line” pe Internet. Acestea se folosesc de interfata grafica a programului
de navigare sau ”Internet browser”. Ca exemple putem mentiona sistemul
Vimix propus in [Yao 01] in care continutului secventelor este ierarhizat pe
baza limbajului XML!2. Un alt sistem este sistemul BIBS [Rowe 01] ce pro-
pune o organizare ierarhica liniara a secventei precum si sincronizarea vizuala
a pasajelor secventei cu adnotari textuale de continut.

1.4.4 Sistemul de cautare in baza de date

Scopul unui sistem de indexare dupa continut este de a furniza utilizatorului
posibilitatea de a cauta si accesa simplu si eficient informatiile prezente in
baza de date. Pentru aceasta, sistemul foloseste mai multe etape de prelu-
crare. In prima faza sunt create adnotarile de continut ale datelor, ce per-
mit gruparea acestora in functie de similaritatea continutului (vezi Sectiunea
1.4.1). In continuare, accesul la baza de date este efectuat cu ajutorul sis-
temului de navigare (vezi Sectiunea anterioara).

Datorita numarului important de informatii disponibile in baza de date,
aceste doua etape nu sunt inca suficiente pentru a accesa in mod eficient
continutul bazei. O ultima cerinta este posibilitatea de cautare a datelor
dorite. Sistemul de cautare permite utilizatorului sa localizeze datele prin

12X ML este acronimul pentru ”Extensible Markup Language” si reprezintd un limbaj
de uz general folosit in principal pentru a furniza informatii suplimentare la continutul
datelor prin crearea unui limbaj de tip "markup”. Acesta este considerat ca fiind un limbaj
extensibil, deoarece permite utilizatorului sa-si defineasca propriile elemente.
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interogarea sistemului. Aceasta interogare se face pe baza de cereri de cautare
sau "queries”. Pentru o cautare optimala si eficienta, sistemul trebuie sa
permita formularea cererilor de cautare intr-un limbaj intuitiv si natural,
pe de-o parte accesibil pentru utilizatorul neavizat, dar si inteligibil pentru
sistem.

In general, sistemul de cautare functioneaza in felul urmator:

e formularea cererii: mai intai utilizatorul concepe cererea de cautare.
Aceasta poate fi formulata, fie pe baza unui exemplu a ceea ce cauta,
fie folosind o descriere textuala a continutului datelor cautate, sau pe
baza unei descrieri grafice schematice a proprietatilor datelor cautate.

e conversia in descriptori sintactici sau semantici: mai departe
sistemul de cautare traduce cererea utilizatorului in atribute sintactice
de nivel scazut sau in atribute semantice de continut (in functie de tipul
sistemului de indexare). Mecanismul folosit este similar cu cel folosit
de sistem 1n etapa de adnotare a continutului bazei de date.

e cautarea propriu-zisa: cautarea se realizeaza prin compararea atri-
butelor cererii de cautare cu cele deja stocate in baza de date. Folo-
sind diverse masuri de distanta si similaritate intre atribute, sistemul
va cauta datele ce sunt cele mai apropiate de criterile formulate (de
exemplu, distanta minima in cazul parametrilor numerici). Rezultatele
obtinute vor fi vizualizate in sistemul de navigare.

e interactia cu utilizatorul: in mod optional, sistemul poate interac-
tiona cu utilizatorul (”feedback”) pentru a-si ameliora algoritmii de
cutare. In acest caz, utilizatorul este incurajat sa-si exprime gradul
de satisfactie cu privire la rezultatele furnizate de cautare. Aceste date
vor servi ca exemple pentru antrenarea ulterioara a sistemului.

Calitatea unui sistem de cautare depinde de mai multi factori. Mai intai
este vorba de calitatea atributelor ce caracterizeaza datele si de puterea dis-
criminatorie a masurilor de similaritate folosite pentru compararea acestora.
Totusi, rezultatele cautarii sunt dependente in mare masura de modul in
care a fost formulata cererea de cautare. Daca sistemul nu este capabil sa
inteleaga criteriile utilizatorului, cautarea esueaza inca din faza incipienta.

Astfel, calitatea cautarii este dependenta mai intai de nivelul de cunoastere
de citre utilizator a datelor cdutate. In acest caz intAlnim mai multe situatii
posibile [Maillet 03]:

e utilizatorul stie cu siguranta ca secventa cautata se afla in baza de date.
In acest caz, tinta este unica iar utilizatorul va fi capabil sa formuleze
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eficient cererea de cautare. Cautarea se va repeta pana in momentul in
care secventa va fi gasita.

e utilizatorul cauta o anumita secventa, dar nu este sigur ca aceasta este
prezenta in baza de date. In acest caz, sistemul de indexare trebuie s&
ii puna la dispozitie algoritmi de cautare precisi si eficienti, pentru ca
acesta sa decida rapid daca secventa este cu adevarat prezenta in baza
de date.

e utilizatorul cauta o secventa folosind un exemplu sau pe baza unuia
sau a mai multor evenimente de interes prezente in aceasta. In aceast’
situatie, sistemul de indexare trebuie sa il ghideze pe utilizator pe tot
parcursul cautarii. Sistemul trebuie sa interactioneze cu utilizatorul
pentru a filtra rezultatele obtinute (”feedback”). De asemenea, sis-
temul trebuie sa prezinte eficient rezultatele cautarii, de regula folosind
reprezentari si descrieri compacte de continut, pentru ca utilizatorul sa
se decida rapid daca este vorba de secventa cautata, sau in caz contrar,
sa repete cautarea cu alte criterii.

In al doilea rand, calitatea cautarii este conditionata si de modalitatea in
care utilizatorul formuleaza cererea de cautare [Fan 04]:

¢ folosirea unui exemplu: in acest caz, cererea este formulata folosind
un model al datelor [Tong 01]. De exemplu, utilizatorul cauta toate
secventele ce sunt asemanatoare cu o anumita secventa de care acesta
dispune. Similaritatea va fi tradusa pe baza continutului multimodal al
secventei n: similaritate de culoare, de tehnici de miscare, a actiunii,
a obiectelor de interes prezente, etc. Aceasta modalitate de cautare
se dovedeste a fi mai putin eficienta in situatia in care utilizatorul nu
cunoaste domeniul respectiv, caz in care acesta nu va fi capabil sa indice
un bun exemplu pentru cautare.

e folosirea reprezentarilor textuale: in acest caz, cererea de cautare
este formulata prin sintetizarea caracteristicilor datelor dorite sub forma
textuala [Benitez 01]. Acest tip de formulare a cautarii, fiind textuala,
este apropiata de modalitatea de perceptie umana. De exemplu, uti-
lizatorul cauta toate ”serialele TV”, sau la un nivel semantic supe-
rior toate "filmele dramatice”. Principalul inconvenient la acest tip de
cautare este lipsa de sens a anumitor adnotari textuale automate, ge-
nerate de sistemul de indexare, ce pot conduce la rezultate eronate ale
cautarii.
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e folosirea sistemului de navigare: in acest caz, utilizatorul poate
folosi direct sistemul de navigare in baza de date pentru a efectua
cautarea [Smith 99]. Acest tip de cautare este adecvat utilizatorilor
neavizati, ce nu au cunostinta asupra continutului bazei de date si nici
asupra criterilor de cautare. Totusi, principala constrangere a acestei
modalitati de cautare o constituie faptul ca in general, datele din baza
de date nu sunt structurate pe criterii semantice de continut. Astfel ca
timpul de localizare a informatiei dorite poate deveni important.

In cele ce urmeazi vom prezenta cateva dintre sistemele de cautare folosite
de sistemele de indexare a secventelor de imagini actuale. Marea parte a
acestor sisteme, analizeaza proprietatile continutului secventelor folosindu-se
de relatiile temporale existente intre atributele de continut, relatii puse in
evidenta pentru prima oara in [Allen 83]. Ca exemple de astfel de sisteme
putem mentiona sistemul SMOOTH [Kosch 01], GOALGLE si News RePor-
tal [Snoek 05al, in care cautarea este efectuata pe baza de criterii semantice
sau temporale (vezi Figura 1.5).

T R M

Sistemul "Goalgle" Sistemul "News RePortal"

Figura 1.5: Exemple de motoare de cautare: sistemul ”Goalgle” de cautare a
scenelor de gol in secventele de fotbal si sistemul ” News RePortal” de cautare
a stirilor.

Un alt exemplu este sistemul Soccer@ [Chen 05] ce permite cautarea
dupa criterii semantice a secventelor sportive in functie de prezenta anu-
mitor evenimente de interes. Cautarea este realizata pe trei niveluri struc-
turale: la nivel de secventa, la nivel de segment si la nivel de variabila
(prin variabila intelegand proprietati ale obiectelor, ca de exemplu numele
echipelor). Cererile de cautare sunt formulate intr-un limbaj natural, pre-
cum: "cauta toate secventele ce contin offside”. Alte abordari folosesc pre-
definirea limbajului de formulare a cererii de cautare, precum sistemul pro-
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pus in [Donderler 04]. O abordare diferita este prezentata in [Liu 02a], unde
relatiile spatiale si temporale existente intre obiectele din scena sunt mode-
late prin relatii textuale intre simboluri, folosind girurile 3D (”3D-strings”).
Astfel, problema cautarii este transformata intr-o problema de similaritate
intre simboluri textuale.

In concluzie, sistemele de ciautare in baza de date sunt dependente de
domeniul de aplicatie (sport, film, etc.), filnd adaptate acestuia. Criterile
de cautare sunt construite pe baza expertizei domeniului respectiv. O posi-
bila solutie pentru constituirea unui sistem general valabil, aplicabil in cazul
oricarei categorii de secvente de imagini, consta in reunirea ”experientei”
sistemelor de cautare dezvoltate pentru fiecare domeniu aplicativ in parte,
intr-un sistem global. In acest fel, se va profita de metodologiile de cautare
cele mai performante ale fiecarei categorii de secvente.

1.5 Sistemele de indexare video

Sistemele de indexare video dupa continut sau CBVRS (” Content-Based Vi-
deo Retrieval Systems”) sunt extensia naturald a sistemelor de indexare a
secventelor de imagini si a sistemelor de indexare a sunetului, deoarece datele
prelucrate sunt in acest caz documente audio-vizuale. Un document video
este definit ca fiind o secventa de imagini care contine si informatie audio
(coloana sonora). Din aceasta cauza, frecvent in literatura de specialitate,
cuvantul video este utilizat in mod abuziv pentru a desemna secventele de
imagini. Pe de alta parte, definirea unei frontiere precise intre cele doua
tipuri de sisteme, de indexare de secvente si respectiv de indexare video, nu
este intotdeauna un lucru usgor, deoarece deseori acestea se intrepatrund. In
cele ce urmeaza, ne vom referi prin sistem de indexare video la orice sistem
de indexare ce ia in calcul imaginea si sunetul.

In absenta informatiei audio, sistemele de indexare a secventelor de ima-
gini sunt un caz particular al sistemelor de indexare video. Astfel, toate
metodele utilizate de acestea sunt aplicabile gi in cazul sistemelor de in-
dexare video. Descrierea sistemelor de indexare video din acest subcapitol
nu va relua in discutie metodele deja prezentate in Sectiunea 1.4, in cadrul
sistemelor de indexare a secventelor de imagini, c¢i ne vom focaliza atentia
doar asupra metodelor specifice prelucrarii informatiei audio-vizuale.

Majoritatea sistemelor de indexare video nu folosesc abordari cu adevarat
multimodale, in care informatia vizuala si audio este prelucrata simultan, in
stransa corelatie. In realitate, cele doua modalitati sunt mai intai prelucrate
in mod separat, iar rezultatele sunt apoi fuzionate pentru a obtine descrierea
continutului audio-vizual [Naphade 02]. De exemplu, analiza de imagine
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poate fi folosita pentru a realiza segmentarea in plane a secventei iar sunetul
poate fi folosit ulterior pentru a cataloga continutul video, cum este cazul
sistemului propus in [Wang 00].

Astfel, sistemele ce folosesc integrarea analizei multimodale, imagine-
sunet, sunt de doua tipuri [Snoek 05a]:

e sisteme ce folosesc o abordare pe baza de requli definite prin expertiza
domeniului de aplicatie [Babaguchi 02],

e sisteme ce folosesc abordari statistice pe baza de algoritmi de clasificare
a datelor [Han 02b].

Prima categorie de sisteme analizeaza independent fiecare modalitate vi-
deo, iar rezultatele sunt fuzionate la final folosind o clasificare pe baza de reg-
uli. In aceasti categorie putem include sistemul propus in [Babaguchi 02], in
care sunetul este folosit mai intai pentru a identifica o serie de cuvinte speci-
fice anumitor evenimente de interes din inregistrarile meciurilor de fotbal
(de exemplu: momentul golului, aclamatiile publicului, etc.), iar informatia
vizuala este folosita pentru catalogarea continutului scenei. Pentru a doua
categorie de sisteme, printre abordarile statistice cel mai des folosite, putem
mentiona: metodele ce folosesc retele Bayes dinamice [Naphade 01b], arbori
de decizie [Zhou 02] sau clasificari de tip ” Support Vector Machines” [Lin 02]
(vezi Sectiunea 7.2.2).

Analiza multimodala folosita de sistemele de indexare video necesita me-
tode eficiente de fuziune intre diferitele surse de informatie. Dificultatea unei
astfel de prelucrari consta in urmatoarele aspecte:

e sincronizarea datelor: este necesara pentru a omogeniza informatiile
provenite de la diferitele surse de informatie. Solutia cea mai frecvent
adoptata consta in conversia tuturor datelor la un sistem unic de re-
ferinta, cum ar fi axa temporala. Datele sunt astfel sincronizate in
functie de momentul temporal de producere al acestora [Snoek 05b].

e alegerea modelului adecvat: consta in introducerea de informatii
suplimentare, ce nu sunt disponibile in momentul exact al producerii
evenimentului semantic analizat, acestea fiind prelevate din documentul
video, fie dinaintea acestuia (sens negativ al timpului) sau de dupa
producerea lui (sens pozitiv al timpului).

e redundanta parametrilor folositi: adnotarea multimodala a con-
tinutului foloseste o serie de parametri de continut ce sunt calculati
pentru fiecare modalitate a documentului video. Problema care apare
este corelatia puternica dintre acestia, astfel ca o etapa de decorelare
si selectie este strict necesara [Wang 00].
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In concluzie, sistemele actuale de indexare a documentelor video folosesc
fuziunea diferitelor tipuri de atribute extrase la nivel de imagine, sunet si text
incrustat in imagine. Scopul final este adnotarea continutului in vederea
accesarii ulterioare a acestuia la un nivel semantic apropiat de perceptia
umana.

1.6 Concluzii

In acest capitol am prezentat conceptul de indexare dupa continut a datelor
multimedia. Astfel am facut o trecere in revista a metodelor si tehnicilor
folosite in sistemele actuale de indexare a imaginilor (CBIR), a sunetului
(CBAR), a secventelor de imagini (CBIRS) precum si a documentelor video
(CBVR).

Global, analizand tendintele cercetarii din acest domeniu, putem spune
ca exista doua directii distincte. Pe de-o parte sunt sistemele ce folosesc
analiza sintactica a continutului. In acest caz, adnotarea bazei de date
este realizata cu descriptori statistici de nivel scazut ce sunt calculati folosind
informatii precum: culoare, forma, textura, sunet, miscare, text, etc. Acesti
descriptori sunt de regula masuri numerice complexe, dificil accesibile pentru
un utilizator neavizat in domeniu.

Pe de alta parte, intalnim sistemele ce folosesc analiza semantica. Aces-
tea propun descriptori perceptuali ai continutului datelor, de regula obtinuti
pe baza descrierilor sintactice, prin adaugarea expertizei manuale a dome-
niului vizat. Descriptorii semantici sunt exprimati cu ajutorul unui dictionar
de simboluri similar vocabularului folosit de limbajul uman.

Sistemele actuale de indexare dupa continut tind sa evolueze exclusiv
spre descrierea semantica automata a continutului datelor in incercarea de
simplificare a problematicii accesarii bazelor de date multimedia. Totusi
pentru a atinge acest nivel de descriere a datelor, trebuiesc depasite o serie
de probleme, de la problema selectiei atributelor cele mai reprezentative pana
la paradigma semantica (lipsa de corespondenta intre parametrii matematici
de care dispunem si interpretarea lor semantica).

Sistemele actuale nu au reusit inca sa adopte o solutie definitiva pen-
tru aceste probleme, solutia provizorie fiind simplificarea prelucrarii prin
adaptarea metodelor la domeniul de aplicatie. Majoritatea sistemelor de
indexare semantica folosesc astfel informatii ”a priori” despre continutul da-
telor, fapt ce a dus la adaptarea metodelor la diversele tipuri de date.



CAPITOLUL 2

Segmentarea temporala

Rezumat: Structura temporala a unei secvente de imagini este similara cu
modul in care este structurata o carte, unde diversele capitole sunt inlantuite
pentru a constitui naratiunea. In acest capitol vom discuta problematica
descompunerii temporale a secventei in plane video, descompunere ce per-
mite intelegerea structurald a confinutului acesteia. Astfel, vom analiza di-
versele metode de detectie a tranzitiilor video, atat abrupte, cat si gradu-
ale. De asemenea, vom prezenta si problematica descompunerii secventer in
unitate structurale de nivel semantic superior planelor, precum scenele video.
Daca planele video pot fi considerate ca fiind unitatile sintactice de baza ale
secventei, atunci scenele pot fi vazute ca fiind unitatile semantice, acestea
permitand o intelegere mai profunda a continutului secventei.

Segmentarea temporala a unei secvente de imagini este definita ca fiind
procesul de divizare al acesteia in unitati structurale de baza, numite si plane
video. Fiind o etapa premergatoare intelegerii structurale a secventei, marea
majoritate a tehnicilor existente de analiza a continutului secventelor de ima-
gini, folosesc ca punct de plecare segmentarea in plane [Lienhart 01b].

Procesul de decupare in plane poate fi vazut si din prisma procesului
de editare al secventei ce are loc in studio, la momentul montajului. Planele
video sunt concatenate folosind diverse tehnici specifice sau efecte speciale (de
exemplu tranzitii video) pentru a da nastere secventei finale, proces ce este

29
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numit in literatura de specialitate si ”final cut”. In acest sens, segmentarea
temporala poate fi perceputa ca fiind procesul invers editarii secventei ce are
loc in studio.

2.1 Structura temporala a unei secvente

Din punct de vedere al structurii temporale, o secventa de imagini poate fi
reprezentata pe mai multe niveluri ierarhice. Acestea sunt ilustrate in Figura
2.1, astfel:

e nivelul imagine: reprezinta nivelul structural cu gradul de granula-
ritate cel mai mare (cel mai detaliat nivel) si este reprezentat de toate
imaginile continute in secventa.

e nivelul planelor video: corespunde imaginilor secventei ce au fost
filmate intre doua porniri consecutive ale camerei video. Secventa de
imagini astfel obtinuta are proprietatea de continuitate vizuala (vezi

[Corridoni 95]).

‘ plan 1 “ plan 2 ‘ 2
o

o

@

«

:

2

o)

secventa scazut

Figura 2.1: Structura ierarhica a unei secvente de imagini (7' reprezinta o
tranzitie video).

e nivelul scenelor: corespunde grupurilor de plane video ce sunt core-
late din punct de vedere al continutului semantic. Acestea trebuie sa
respecte regula celor trei unitati: unitate de loc, unitate de timp si
unitate de actiune [Corridoni 95].
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e nivelul episoadelor: corespunde grupurilor de scene ce sunt similare
din punct de vedere al actiunii globale (de exemplu, episoadele unei
serii TV) [Bimbo 99].

e nivelul secventei: este nivelul structural cu gradul de granularitate
cel mai mic gi este reprezentat de secventa insasi.

Marea parte a metodelor de analiza a secventelor de imagini prelucreaza
secventa la nivel de plan video. Celelalte niveluri ierarhice, precum scenele
sau episoadele, sunt folosite cu predilectie de sistemele de indexare semantica,
deoarece detectia acestora presupune o analiza perceptuala de continut.

Intr-o secventa, planele video sunt concatenate pe baza tranzitiilor vi-
deo (vezi Figura 2.1). O tranzitie video este un efect vizual folosit pentru
a lega imaginea de sfarsit a unui plan, de imaginea de inceput a planului
urmétor. In functie de tipul transformirilor 2D aplicate imaginilor, tranzitiile
video existente se impart in cinci clase:

e clasa de identitate: tranzitiile din aceasta categorie nu modifica
imaginile planelor video gi nici nu adauga imagini suplimentare (vezi
[Lienhart 01b]). In aceasti categorie se afli doar tranzitiile de tip ” cut”,
numite si tranzitii abrupte. Un ”cut” produce o discontinuitate vizuala
in secventa, deoarece planele vecine sunt alipite in mod direct (vezi
Figura 2.2).

e clasa spatiala: din aceasta categorie fac parte tranzitiile ce aplica ima-
ginilor planelor transformari spatiale [Lienhart 01b] (vezi Figura 2.2).
Ca exemple putem mentiona efectele de tip "wipes” in care o imagine
este Inlocuita progresiv de o alta folosind o margine de o anumita forma,
efectele de tip "mattes” care de regula sunt folosite pentru a combina
imaginea din planul principal cu imaginea de fundal sau efectele de tip
"page turns” in care noua imagine este descoperita simuland rasfoirea
paginii unei carti.

e clasa cromatica: in acest caz, imaginile planelor video sunt modifi-
cate prin transformari de culoare [Lienhart 01b]. Ca exemple putem
mentiona tranzitiile de tip ”"fade” si "dissolve” (vezi Figura 2.2). Un
"fade” este o tranzitie ce permite, fie dizolvarea progresiva a unei anu-
mite imagini intr-o imagine constanta, de regula neagra, ceea ce numim
"fade-out”, fie aparitia progresiva a unei imagini dintr-o imagine con-
stanta, proces numit "fade-in”. O tranzitie de tip "dissolve” este in
general definita de superpozitia unui efect ”fade-out” peste un efect
"fade-in”, suprapunere ce are ca efect vizual dizolvarea unei imagini in
alta.
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” fade-in” ”fade-out”

R morph77

Figura 2.2: Exemple de tranzitii video (pentru fiecare tranzitie au fost prezen-
tate doar cateva imagini reprezentative, axa orizontala reprezentand axa tem-
porala, sursa imagini [Folimage 06] [Wikipedia 08] [Morphing 08]).

e clasa spatio-cromatica: tranzitiile video din aceasta categorie sunt
o combinatie a clasei spatiale si cromatice, imaginile planelor fiind mo-
dificate atat prin transformari spatiale, cat si cromatice [Lienhart 01b].
In aceasti categorie se regisesc toate efectele de tip “morphing”! (vezi
Figura 2.2). Cu toate acestea, anumite transformari din clasa cromatica
pot fi incadrate si in aceasta categorie, un exemplu fiind transformarile
de tip "dissolve” ce inglobeaza miscari ale camerei video.

e clasa temporala: reprezinta o categorie aparte de tranzitii video. In
anumite situatii, tranzitia de la un plan video la altul se face temporal
folosind o migcare 3D a camerei video (vezi Sectiunea 3.2). De exem-
plu, camera video filmeaza un obiect de interes, iar apoi se translateaza
si se focalizeaza pe un punct de interes indepartat, din fundalul ima-
ginii. Astfel, anumite misgcari 3D ale camerei video, cu toate ca nu
sunt tranzitii video propriu-zise in sensul definitiei enuntate anterior,
au rolul de a face legatura intre doua momente distincte ale secventei
(doua plane diferite), putand astfel fi considerate drept tranzitii.

Din punct de vedere al duratei, tranzitiile video se impart in doua cate-
gorii, astfel intalnim tranzitiic abrupte sau ”cuts” si tranzitiic graduale, precum

" morphing” este un efect special ce presupune metamorfozarea unei imagini in alta

prin tranzitii uniforme si constante.
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"fade”, "dissolve”, "matte” etc. Dintre toate tranzitiile existente, cel mai
frecvent folosite sunt tranzitiile abrupte de tip ”cut”, deoarece sunt simplu
de utilizat si nu introduc intarzieri in derularea continutului secventei. Cu o
frecventa de aparitie cu cel putin un ordin de masura mai mic sunt tranzitiile
graduale, dintre care, cele mai intalnite sunt de tip ”"fade” si ”dissolve”.

Folosirea unui anumit tip de tranzitie pentru a face legatura intre doua
plane nu este aleatorie. Fiecare tranzitie are o semnificatie semantica ce este
adaptata continutului secventei. De exemplu, folosirea frecventa a tranzitiilor
de tip "cut” are ca efect cregterea dinamismul secventei [Colombo 99]. Pe de
alta parte, tranzitiile de tip "dissolve” si "fade” sunt folosite frecvent pentru
a schimba timpul sau locul actiunii [Lienhart 01b], in timp ce folosirea unei
tranzitii ”fade-out” urmata de o tranzitie ”fade-in”, introduce un moment
de pauza in derularea secventei gi este folosita de regula pentru a trece la un
alt capitol al actiunii.

2.2 Descompunerea in plane video

In cele ce urmeaza, ne vom limita la trecerea in revista a algoritmilor si
tehnicilor de detectie a tranzitiilor cel mai frecvent analizate de sistemele de
indexare semantica a secventelor de imagini. Astfel, vom prezenta detectia
tranzitiilor de tip "cut”, "fade-in”, "fade-out” si respectiv ”dissolve”.
Pentru mai multe informatii cu privire la algoritmii folositi pentru de-
tectarea altor tipuri de tranzitii video, cititorul se poate raporta la lucrarile
[Bimbo 99] ("wipes” si "mattes”), [Song 02] ("wipes”), [Ren 03] (tranzitii
temporale i alte tipuri de tranzitii) sau [Hanjalic 02] (abordare generica a
problematicii detectiei tranzitiilor video folosind metode statistice).

2.2.1 Detectia de ”cuts”

Dupa cum am precizat si in paragrafele anterioare, tranzitiile de tip ”cut”
sunt tranzitiile cel mai frecvent folosite In secventele de imagini. Acestea
sunt definite ca fiind concatenarea directa a doua plane video adiacente din
punct de vedere temporal, P (z,y,t) si Py(x,y,t), unde (z,y) reprezinta co-
ordonatele spatiale ale imaginii iar ¢ coordonata temporala.

Din punct de vedere matematic, secventa ce rezulta in urma concatenarii,
S(x,y,t), este data de relatia urmatoare [Lienhart 01b]:

S(l‘,y,t) = (1 - u(t - tcut)) ' Pl(x7y7t) + u(t - tcut) ' P2(£7y7t) (21)

unde t.,; reprezinta momentul de timp ce corespunde primei imagini de dupa
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tranzitia "cut” iar u() este functia treapta unitate:

u(t):{ 1 dacat>0 (2.2)

0 altfel

Definit in acest fel, un ”cut” are proprietatea de a introduce o discon-
tinuitate vizuala in fluxul secventei. Metodele existente de detectie folosesc
diverse abordari pentru a masura tocmai aceasta discontinuitate. Cu toate
acestea, In general, se pot identifica anumite etape comune de prelucrare.

O prima etapa consta in parametrizarea cadrelor secventei prin extragerea
de parametri specifici tranzitiilor de tip ”cut”, ca de exemplu histograme
de culoare, medii spatiale, etc. Mai departe, variatia temporala a parame-
trilor extrasi este evaluata intre imaginile la momentele k si k£ + [, unde
k =0, ..., N4 reprezinta indicele cadrului curent, Ng.. este numarul total de
imagini al secventei iar [ > 1 reprezintd pasul temporal de analizi?. Pentru
aceasta se folosesc masuri de distanta, sau mai general masuri de similaritate.

Valorile de discontinuitate astfel obtinute sunt folosite pentru a localiza
tranzitia prin compararea acestora cu un anumit prag 7', operatie numita si
"thresholding”. Daca valoarea discontinuitatii se dovedeste a fi superioara
pragului 7', atunci este foarte probabil ca un ”"cut” sa fi avut loc intre ima-
ginile k si k + (.

Principalele puncte critice ale unei astfel de abordari au fost bine eviden-
tiate in [Hanjalic 02], astfel:

e 0 prima problema este puterea discriminatorie a parametrilor.
Performanta algoritmului de detectie este total dependenta de puterea
de discriminare a parametrilor alesi. In cazul in care parametrii nu sunt
reprezentativi pentru continut, atunci valorile functiei de discontinui-
tate pentru tranzitia de tip ”cut” vor fi similare cu cele obtinute pentru
celelalte cadre ale secventei. Separarea acestora va fi astfel imposibila.

e 0 a doua problema este alegerea masurii de distanta. Aceasta trebuie
aleasa astfel incat sa furnizeze valori neglijabile pentru imaginile simi-
lare, imagini ce apartin aceluiagi plan, si respectiv valori importante
pentru imaginile foarte diferite ce separa o tranzitie de tip ”cut”.

e in ultimul rand este dificultatea alegerii pragului de detectie. Astfel,
alegerea unui prag 7' prea mic va duce la marirea numarului de false
detectii, deoarece pe langa valorile de discontinuitate specifice unui

’metodele de analiz& si prelucrare a secventelor de imagini se raporteaza de reguli la
numarul total de cadre al secventei si mai putin la durata totald a acesteia. Astfel ca,
indicele unei imagini va reprezenta numarul cadrului in secventa si nu indicele temporal.
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"cut”, va lasa sa treaca si alte astfel de variatii mai mici datorate altor
factori (de exemplu, migcarii camerei video, miscarii de obiecte). Pe
de alta parte, un prag prea ridicat va mari numarul de tranzitii ce vor
trece nedetectate.

O problema stringenta ce este responsabila pentru marea parte a falselor
detectii, este disimilaritatea imaginilor aceluiagi plan video. Aceasta este
cauzata in principal de trei situatii: miscarea camerei video, miscarea obiec-
telor din scena sau fluctuatiile intensitatii luminoase a imaginii. Pentru
a compensa aceste situatii, o solutie consta in folosirea si a altor surse
de informatii, pe langa valorile de discontinuitate. De exemplu, compen-
sarea miscarii poate fi folosita pentru a anula efectul miscarii globale a
camerei video [Marichal 98], divizarea imaginii in mai multe regiuni gi me-
dierea functiei de discontinuitate in acestea poate fi folosita pentru a reduce
influenta miscarii obiectelor [Tonescu 06al, detectia blitului aparatului foto
poate fi folosita pentru a elimina falsele detectii provocate de acesta [Heng 99|
(indeosebi in secventele de stiri), etc.

In literatura de specialitate exista o vasta diversitate de metode de detectie
de "cut” ce amelioreaza sau corecteaza influenta factorilor enumerati mai
sus, precum metodele propuse in [Bimbo 99], [Lienhart 01b], [Fernando 01],
[Hanjalic 02] sau [Ren 03]. In functie de natura parametrilor folositi pentru
a masura discontinuitatea vizuala specifica acestui tip de tranzitie, metodele
existente se impart in cinci categorii principale, astfel:

e metode bazate pe analiza intensitatit pixelilor din imagine,
e metode bazate pe analiza contururilor din imagine,
e metode bazate pe analiza de miscare,

e metode ce analizeaza continutul secventei in formatul original al datelor
video, cum ar fi fluzul comprimat MPEG.

e alte metode ce folosesc alte surse de informatie.

In cele ce urmeaza, vom face o trecere in revista a tehnicilor si algorit-
milor de detectie folositi de metodele din fiecare dintre cele cinci categorii
enumerate.

Metode bazate pe analiza intensitatii pixelilor

Metoda cea mai simpla de evaluare a discontinuitatii vizuale produsa de
o tranzitie de tip "cut”, consta in folosirea diferentei, la nivel de intensi-
tate a pixelilor, dintre imaginile consecutive la momentele £ si k£ + [, unde [



CAPITOLUL 2. SEGMENTAREA TEMPORALA 36

reprezinta pasul de analiza. De exemplu, in [Otsuji 91] un ”cut” este detectat
in momentul in care numarul de pixeli, Npizes, ce se schimba de la o imagine
la alta depaseste un anumit prag 7', astfel Npjzers > T, unde Npipers este dat
de relatia urmatoare:

X Y
1
Npizels - —M Z Z Dk k—l—l x y (23)

z=1 y=1

unde X - Y reprezinta dimensiunea imaginii iar Dy 4(x,y) este definit ca
fiind:

1 daCé [ x, — [ x, > T,
Dy, jti(,y) :{ 0 altfe1| k@, y) = Len(2,y)] 1 (2.4)

unde [j(x,y) reprezinta imaginea la momentul k iar 77 este un alt prag
estimat in functie de gradul de schimbare al intensitatii la nivel de pixel.
Principala problema a acestui gen de abordare consta in sensibilitatea
preciziei detectiei la prezenta zgomotului in imagine sau a miscarilor globale
ale camerei video, ce au ca efect obtinerea de valori semnificative pentru
Npizels- Dintre metodele ce folosesc tehnici similare, putem enumera:

e [Zhang 93] ce propune reducerea zgomotului prin filtrarea mediana a
imaginilor inaintea efectuarii diferentei dintre acestea,

e [Boreczky 98] ce clasifica distantele dintre pixeli folosind modele Markov
ascunse,

e [Kobla 99] ce foloseste ca masura de disimilaritate distanta Euclidiana
calculata in spatiul de culoare YUV gi RGB.

O alta cauza ce influenteaza valoarea distantei dintre imagini, sunt tran-
sformarile geometrice ce pot surveni in imagine. Pentru a diminua influenta
acestora, unele metode de detectie apeleaza la calculul histogramelor de in-
tensitate a pixelilor. Acestea sunt calculate, fie pe imaginea de nivele de gri,
fie folosind informatia de culoare.

Metoda cea mai des intalnita consta in masurarea discontinuitatii vizuale
produse intre imaginile la momentele k si £+ pe baza sumei distantei dintre
binii® histogramelor celor doud imagini [Yeo 95]. Pentru a reduce influenta
schimbarilor de intesitate luminoasa ce pot surveni in imagine, [Furht 95] pro-
pune folosirea de histograme calculate in spatiul de culoare HSV (H-nuanta,
S-saturatie si V-intensitate). Astfel, intensitatea luminoasa este separata de

3histogramele sunt functii ce contabilizeaz valorile din anumite grupuri de valori. Aces-
tea sunt numite si clase, dar in contextul histogramei sunt cunoscute sub numele de ”bini”
(containeri ce acumuleazd valori la aceeasgi ratd cu frecventa clasei).
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informatia de culoare. [Arman 93a] propune calcularea histogramelor folo-
sind doar componentele H si S ce formeaza suprafata 2D, HC'. Aceasta este
folosita mai departe la estimarea discontinuitatii vizuale astfel:

X Y
D(k,k+1) =Y |disri(z,y)] x Ay x Ac (2.5)

z=1 y=1

unde dj, x1i(x, y) reprezinta diferenta dintre binii de coordonate (x,y) (apar-
tinand suprafetei HC') pentru imaginile la momentele & si k + [ iar Ay, Ac
sunt pasgii de cuantizare a componentelor H si S.

Alte abordari bazate pe calculul histogramelor incearca sa imbunatateasca
invarianta detectiei folosind diverse masuri de distanta ce sunt calculate in
spatii de culoare precum: HSV, YIQ, Lab, Luv, etc. [Lienhart 01b] (un
studiu detaliat al spatiilor de culoare existente este prezentat in Sectiunea
4.1). De exemplu, [Shen 97] propune folosirea distantei Hausdorff* multi-
nivel pentru a calcula distanta intre histograme, [Drew 00] propune ca masura
de similaritate intersectia histogramelor calculata folosind distanta dintre
culorile proiectate in spatiul CbCr si rb, [Kim 02] propune calculul his-
togramelor in spatiul de culoare YUV, [Ma 01] foloseste intersectia intre
histograme gi diferenta intre culorile medii ale blocurilor de pixeli, etc.

Pentru a reduce influenta miscarii obiectelor sau a zgomotului prezent in
imagine, alte metode calculeaza histogramele la nivel de bloc de pixeli si nu
pentru intreaga imagine. In [Nagasaka 92], imaginile la momentele k gi k + [
sunt divizate in 16 blocuri de pixeli iar histogramele, Hy, ;, si respectiv Hy.y; ;,
sunt calculate pentru blocurile de pixeli b;(k) si b;(k + 1), unde ¢ = 1,...,16
reprezinta indicele blocului. Pentru a compara histogramele astfel obtinute
se foloseste testul y?2, astfel:

N N [Hia(g) = Hivna))
DY(i) —; () (2:6)

unde j reprezinta indicele unui bin al histogramei, in acest caz 57 =0, ..., 63.

Un alt exemplu este metoda propusa in [lonescu 07c|, unde imaginile
sunt divizate in patru regiuni egale (cadrane) in scopul reducerii influentei
migcarii obiectelor care intra sau ies din scena, asupra valorilor histogramelor.
Pentru fiecare cadran al imagini este calculata o histograma color. Functia
de discontinuitate vizuala este calculata ca fiind media distantelor Euclidiene
obtinute intre cele patru histograme ale imaginilor la momentele k si respectiv

4yvezi explicatia de la pagina 172.
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k + 2, astfel:
4

Dk, k+2) iZd‘}E(k) (2.7)

unde ¢ reprezinta indicele cadranului, ¢ € {1,2, 3,4}, iar d§(k) este distanta
Euclidiana:

216
i (k) =Y [Hyrag(§) — Hig(G)) (2.8)
j=1

unde j reprezinta indicele culorii iar Hy ,(j) reprezinta histograma color a
cadranului ¢ din imaginea la momentul .

Mai mult, valorile functiei de discontinuitate astfel obtinute sunt derivate
pentru a reduce fluctuatiile cauzate de miscarile globale ale camerei video
sau de diferente succesive de culoare. Principiul de functionare este ilustrat
in Figura 2.3. Un "cut” produce o discontinuitate intre doua imagini succe-
sive, discontinuitate ce se traduce printr-o valoare semnificativa a functiei de
discontinuitate. Pe de alta parte, imaginile ce preced si respectiv, ce succed
tranzitia, sunt foarte similare, valorile functiei de discontinuitate fiind in
acest caz reduse. Astfel, o tranzitie de tip ”cut” are o semnatura particulara
a valorilor functiei de discontinuitate, i anume o succesiune de valori de tip
SHS (S-valoare redusa, H-valoare ridicata) ce poate fi pusa in evidenta cu
ajutorul derivatei temporale.

chtn S H S
Ll | | | el ooy
D(k, k +2) D(k,k+2) D(k,k+2)

Figura 2.3: Folosirea derivatei temporale pentru accentuarea tranzitiilor de
tip "cut” (axa oX corespunde axei temporale, valorile negative ale derivatei,
marcate cu simbolul x, sunt anulate deoarece contin informatie redundanta
pentru detectie).

Un studiu comparativ al diferitelor metode de detectie de "cut” bazate
pe calculul histogramelor color, pe fluxul video MPEG si respectiv pe es-
timarea migcarii, este propus in [Gargi 00]. Astfel, in contextul prezentat,
cea mai eficienta metoda de detectie se dovedeste a fi o metoda bazata pe
histograma, ce foloseste intersectia histogramelor in spatiul de culoare al lui
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Munsell (MTM, vezi Sectiunea 4.1). Din punct de vedere al complexitatii de
calcul, aceasta are insa o complexitate moderata, raportat la celelalte metode
testate. Acest lucru este totusi valabil i in general, metodele bazate pe ana-
liza intensitatii pixelilor se dovedesc inca a fi metodele cele mai robuste de
detectie.

Metode bazate pe analiza de contur

Acestea folosesc pentru detectie analiza contururile obiectelor prezente in
imagine. Un ”cut” produce, pe langa discontinuitatea vizuala a fluxului
secventei, si o discontinuitate structurala la nivel de imagine. Astfel, con-
tururile obiectelor prezente in imaginea ce precede un ”cut” nu se vor mai
regasi in imaginea ce succede tranzitia. Metodele existente exploateaza toc-
mai aceasta proprietate.

Algoritmii propusi in [Zabih 95] si [Zabih 99] folosesc pentru detectie cal-
culul raportului de schimbare a conturului, ECR (”"Edge Change Ratio”).
Acesta este definit pentru imaginile la momentele k si k + [ in felul urmator:

Xout in
ECRy1; = max (L, ﬂ) (2.9)
Ok Ok+l

unde o, reprezinta numarul de puncte de contur existente in imaginea la
momentul k iar X" si X", reprezintd numérul de puncte de contur ce au
disparut din imaginea la momentul £, si respectiv, numarul de puncte de
contur ce au aparut in imaginea la momentul k + [.

Pentru a imbunatatii invarianta raportului ECR la prezenta miscarii,
[Zabih 95] propune folosirea compensarii de migcare ce este calculata folosind
distanta Hausdorff>. Punctele de contur analizate in imaginea curenta la mo-
mentul &, ce sunt apropiate de punctele de contur din imaginea urmatoare
analizata la momentul £+, nu vor fi luate in calcul decat daca distanta Haus-
dorff depageste 6 pixeli. Un alt exemplu este metoda propusa in [Kim 02]
ce foloseste pentru detectie histograme color calculate in spatiul de culoare
YUV, precum si evaluarea raportului de potrivire al contururilor, EMR
("Edge Matching Rate”). In [Lienhart 00] sunt propuse mai multe metode
pentru detectia tranzitiilor video, metode ce folosesc diverse informatii, pre-
cum informatii de contur, histograme si analiza de miscare.

Un studiu comparativ al performantelor metodelor bazate pe analiza de
contur precum si a celor bazate pe histograma este propus in [Lienhart 01a]
si [Lupatini 98]. Astfel, testele efectuate arata ca metodele bazate pe analiza
contururilor sunt mai putin eficiente si necesita un timp de calcul mult mai

Svezi explicatia de la pagina 172.
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ridicat decat metodele bazate pe histograma. Totusi, metodele bazate pe
contur au avantajul de a putea fi utilizate in acelagi timp si pentru detectia
tranzitiilor video graduale, precum tranzitiile de tip "fade” sau ”dissolve”
[Lienhart 01b].

Metode bazate pe analiza de miscare

Pentru detectie, metodele bazate pe miscare pornesc de la ipoteza ca o
tranzitie de tip ”cut” produce in secventa o discontinuitate a migcarii. Detec-
tia este astfel bazata pe estimarea campului vectorial de migcare (un studiu
detaliat al tehnicilor de estimare a migcarii este prezentat in Sectiunea 3.1).
Estimarea miscarii este in general realizata folosind metode bazate pe blocuri
de pixeli ("block-based”), in principal datorita faptului ca acestea ofera un
bun compromis intre complexitatea de calcul si precizia rezultatelor. Pro-
cedeul consta mai intai in impartirea imaginilor analizate in blocuri disjuncte
de pixeli. Mai departe, pentru fiecare bloc de pixeli, b;(k), de indice 4, din
imaginea la momentul k, se cauta blocul cel mai similar, b; ;(k+1), de indice
j, din imaginea la momentul urmator k + [ (I este pasul de analiza), astfel
bi(k) = bi,j(k‘ +1).

Similaritatea intre blocurile de pixeli se traduce prin minimizarea unei
functii de cost, F.(), ce poate fi distanta Euclidiana intre pixeli, eroarea
patratica medie, eroarea absoluta, etc. Astfel, eroarea minimala este data de
ecuatia urmatoare:

Digjest(i) = minj1,. n,pa Fe(bi(k), by (k +1)) (2.10)

unde ﬁk,kﬂ(i) reprezinta valoarea minima a functiei de cost, N_,,q4 reprezinta
numarul de blocuri b; j(k + [) din imaginea la momentul £ + [ ce sunt ”can-
ditate” pentru a fi similare cu blocul curent, b;(k). Acestea definesc ceea ce
se numeste fereastra de cautare.

Daca imaginile la momentele k si k£ + [ sunt imagini vecine in interiorul
unui plan video, atunci valorile functiei de cost sunt mici sau chiar apropi-
ate de zero. Pe de alta parte, daca imaginea la momentul &k este imaginea
ce precede un ”cut”, valorile functiei de cost vor fi importante. Aceasta se
datoreaza faptului ca intre cele doua imagini exista o diferenta vizuala sem-
nificativa, iar blocurile de pixeli ale imaginii £ nu vor fi regasite in imaginea
kE+1

De exemplu, in [Shahraray 95] imaginile sunt divizate in 12 blocuri dis-
juncte de pixeli iar compensarea miscarii este realizata folosind ca functie
de cost diferenta intre intensitatile pixelilor. Valorile Dk,kﬂ() astfel obtinute
sunt ordonate si normalizate intre 0 si 1 fiind notate cu dj, ,,,(). Masura de
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discontinuitate intre imaginile la momentele k si k + [ este calculata pe baza
unui anumit set de ponderi, ¢;, in felul urmator:

DSC(k,k+1) = Zcz. n e (2.11)

Mai departe, tranzitiile de tip ”cut” sunt detectate prin filtrarea valorilor lui
DSC(k,k + 1) cu un prag predefinit.

O alta abordare similara este metoda propusa in [Porter 00] ce foloseste
ca functie de cost corelatia dintre blocurile de pixeli, calculata de aceasta
data in domeniul frecvential.

Metoda propusa in [Hanjalic 02] foloseste pentru detectie informatii pre-
cum statistica duratei tranzitiilor, compensarea miscarii si amplitudinea dife-
rentelor temporale ce survin in secventa. Alte abordari cu o complexitate de
calcul mai ridicata, folosesc estimarea fluxului optic iar masurile de similari-
tate intre imagini sunt calculate pe baza vectorilor de migcare gi a deplasarilor
survenite in imagine [Zhong 96] [Lupatini 98].

Din punct de vedere global, metodele de detectie a tranzitiilor de tip ” cut”
bazate pe analiza migcarii sunt mai putin eficiente si precise decat metodele
bazate pe histograma [Gargi 00]. Estimarea migcarii este o operatie cu o
complexitate de calcul ce poate fi importanta, fiind mult mai complexa decat
evaluarea unor histograme color [Lienhart 01b]. Cu toate acestea, metodele
bazate pe migcare raman o solutie pentru secventele ce au un continut pre-
ponderent dinamic, caz in care metodele bazate pe contur si respectiv pe
analiza intensitatii pixelilor, tind sa obtina un numar ridicat de false detectii,
datorat in principal diferentelor succesive dintre imaginile in miscare.

Metode de detectie in domeniul comprimat

Metodele de detectie din aceasta categorie exploateaza direct informatia din
domeniul comprimat al fluxului video MPEG, ca de exemplu coeficientii
transformatei Cosinus Discrete (DCT - ”Discrete Cosine Transform”6)

De exemplu, [Fernando 01] propune detectia tranzitiilor de tip ”cut” in
secventele codate MPEG-2. Metoda propusa foloseste analiza numarului de
predictii ale macro-blocurilor in cadrele de tip B (compresie bidirectionala
ce foloseste informatie atat din imaginile anterioare, cat si din cele ulterioare
imaginii curente).

6”Discrete Cosine Transform” sau DCT reprezints, transformata cosinus discrets.
Aceasta permite reprezentarea unei multimi finite de valori Intr-un spatiu de reprezen-
tare frecvential, sub forma unei sume de functii cosinus ce oscileaza pe diferite frecvente.
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Metoda propusa in [Arman 93b] foloseste pentru detectie sub-blocuri de
pixeli, de dimensiune 8 x 8, codate DCT, ce sunt alese din n regiuni conexe
ale imaginii curente k. Pentru toate aceste blocuri sunt retinuti, in mod
aleator, doar 64 din coeficientii DCT ai componentei alternative. Astfel,
fiecare imagine va fi reprezentata in domeniul comprimat de un vector de
coeficienti, Vi = (¢, ¢o, ..., ce4), unde ¢; reprezinta coeficientul de indice i,
¢ =1,...64. Similaritatea imaginilor la momentele k si k + [ este calculata pe
baza produsului scalar normalizat al vectorilor Vi, dat de relatia:

Vie* Vet

—_— 2.12
AR (2:12)

Wi bl =

Un 7cut” este detectat in momentul in care 1 — |¥| > T', unde T reprezinta
pragul de discontinuitate. Metode similare ce folosesc fluxul MPEG sunt
propuse si in [Zhang 94] sau [Meng 95].

Metodele de detectie ce folosesc direct informatiile furnizate de fluxul
MPEG nu necesita o etapa prealabila de decompresie a datelor, etapa ce este
necesara tuturor celorlalte metode ce folosesc o analiza la nivel de imagine.
Coeficientii fluxului MPEG contin suficienta informatie pentru a detecta dis-
continuitatile produse de tranzitiile de tip "cut”. Complexitatea de calcul
in acest caz este foarte redusa, lucru ce faciliteaza implementarea in timp
real” a algoritmilor de detectie. Totusi, deseori precizia metodelor bazate
pe fluxul MPEG este inferioara celorlalte metode datorita incoerentei vec-
torilor de migcare (vezi Sectiunea 3.1.5). Solutia de compromis consta in
decompresia datelor pana la un anumit nivel de detaliu.

Ca tendinta generala, este posibil ca noile standarde de codare, precum
standardul de compresie video MPEG-7, sa inglobeze informatii referitoare
la structura temporala a secventei, precum distributia de plane, scene, etc.,
lucru ce va face ca etapa de segmentare temporala sa nu mai fie necesara

[Wang 00].

Alte metode

In aceasti categorie putem incadra metodele ce folosesc pentru detectie alte
surse de informatie decat cele enumerate anterior. De exemplu, metoda pro-
pusa in [Boreczky 98] transforma problema detectiei intr-o problema de clasi-
ficare. Astfel, aceasta propune segmentarea temporala in plane video pe baza
modelelor Markov ascunse (HMM - ”Hidden Markov Models”). Diferitele
stari ale HMM sunt folosite pentru a modeliza diferitele tipuri de segmente ale
secventei. Pentru mai multe detalii referitoare la folosirea modelelor Markov

Tvezi explicatia de la pagina 102.
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In segmentarea temporala, cititorul se poate raporta la studiul [Wang 00]. O
alta metoda ce trateaza problematica segmentarii, generic, independent de
continutul secventei este propusa in [Hanjalic 02]. Aceasta este o abordare
statistica ce foloseste pentru segmentare minimizarea probabilitatii erorii
medii de detectie.

O abordare inedita a problemei detectiei tranzitiilor de tip ”cut” este pro-
pusa in [Guimaraes 03]. In prima faza, fiecare imagine a secventei este rezu-
mata cu o singura linie de pixeli, si anume, diagonala principala a imaginii.
Liniile de pixeli astfel obtinute pentru intreaga secventa sunt juxtapuse pen-
tru a forma o singura imagine, numita si ritm vizual al secventei. Tranzitiile
de tip "cut” apar in ritmul vizual sub forma de tranzitii verticale. Pentru
detectia acestora sunt folosite metode de detectie de contur si de morfologie
matematica.

Aceste alte tipuri de abordari, relativ particulare sau inedite, au fost
in general testate si aplicate in cazuri particulare. Din aceasta cauza, nu
dispunem de suficiente teste comparative pentru a trage o concluzie relativa
la performanta acestora in comparatie cu celelalte metode existente. Totusi,
prin aceste abordari se incearca valorificarea si a altor surse de informatie
decat cele clasice: imagine-contur-miscare.

Problematica estimarii pragului de detectie

Marea majoritate a metodelor de masurare a discontinuitatilor produse de
tranzitiile de tip ”cut” folosesc unul sau mai multe praguri pentru detectie.
Notiunea de similaritate intre doua imagini se rezuma in final la compararea
unei masuri de distanta cu un anumit prag, calculat sau fixat "a priori”.
Daca valoarea acesteia depasgeste valoarea pragului, atunci vorbim despre
imagini disimilare, in caz contrar, imaginile sunt considerate ca fiind similare.
Aceasta operatie este cunoscuta in literatura de specialitate sub numele de
"thresholding”.

Astfel, alegerea adecvata a pragurilor este esentiala pentru precizia de-
tectiei. Dupa cum am mentionat la inceputul acestui capitol, un prag ales
prea mic va avea ca efect cresterea numarului de false detectii, iar un prag
prea ridicat va conduce la un numar mare de tranzitii ce vor trece nedetec-
tate. Pentru un studiu bibliografic complet relativ la metodele de estimare a
pragului de detectie, cititorul se poate raporta la lucrarile [Lienhart 01b] si
[Hanjalic 02].

Primele abordari de estimare a pragurilor de detectie erau bazate pe
metode euristice, ca cele propuse in: [Otsuji 91|, [Nagasaka 92], [Arman 93b).
Astfel, pragurile erau alese ”a priori” ca rezultat al expertizei manuale a da-
telor folosite. Alte abordari propuneau o analiza statistica a distributiei valo-
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rilor functiei de discontinuitate folosita la detectie. De exemplu, in [Zhang 93]
este propusa modelizarea acestei distributii cu functii Gaussiene de medie u
si variantd o2. Astfel, pragul de detectie, T, era definit ca fiind:

T=p+r-o (2.13)

unde parametrul r corespunde unei probabilitati de falsa detectie ce este
fixata ”a priori”.

Un alt exemplu este abordarea propusa in [Tonescu 06a]. Aceasta porneste
de la observatia ca discontinuitatea produsa de tranzitiile de tip "cut” este
mai putin frecventa decat alte discontinuitati produse de variatii de culoare
sau de migcare. Astfel, in aceasta ipoteza, pragul T' definit in ecuatia 2.13 va
avea o valoare prea scazuta ce va duce la un numar important de false detectii.
Pentru a corecta acest lucru, metoda propusa calculeaza pragul in doua etape.
In prima etapa sunt selectate maximele locale ale functiei de discontinuitate
ce sunt superioare mediei globale a acesteia. Pragul de detectie este calculat
in a doua etapa ca fiind valoarea medie a acestor maxime pentru intreaga
secventa, asigurand astfel o valoare apropiata de valoarea optima.

Aceste doua tipuri de abordari, euristica si statistica, au ca rezultat deter-
minarea unui prag global de detectie ce este acelasi pentru intreaga secventa.

O alta metoda consta in calcularea pragurilor in mod adaptiv. [Yeo 95]
propune calcularea pragului de detectie, T, in functie de informatia tempo-
rala a secventei. Seventa este impartita in ferestre temporale de analiza de
dimensiune N. Astfel, un ”cut” este detectat in mijlocul ferestrei curente de
analiza, daca functia de discontinuitate, D(k, k+ 1), calculata intre imaginile
la momentele k si respectiv k£ + 1, indeplineste urmatoarele conditii:

D(k,k+1)= max|i:_%7m’%{D(k3 +i,k+1+14)} (2.14)
D(k,k+1) > @ Dy (2.15)

unde Dy, reprezinta a doua valoare maximala a functiei de discontinuitate
obtinuta pentru fereastra temporala curenta de dimensiune N, iar « este
un parametru determinat in functie de forma functiei de discontinuitate.
Pentru mai multe detalii referitor la metodele de calcul adaptiv al pragului
de detectie, cititorul se poate raporta la [Gargi 00] si [Truong 00b].

O alta abordare a problemei estimarii pragului de detectie sunt metodele
mizte ce combina metodele adaptive cu abordarile statistice. De exem-
plu, [Hanjalic 97] propune modelarea cu functii Gausiene a distributiei valo-
rilor de discontinuitate in ferestre temporale de analiza. Parametrul «, din
ecuatia 2.15, este determinat pe baza analizei probabilitatii ”a priori” de
falsa detectie propusa in [Zhang 93].
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Calculul pragulur optimal pentru detectie reprezinta o alta directie de
studiu. Metodele din aceasta categorie sunt inspirate din teoria detectiei
statistice. Acestea folosesc informatii statistice despre distributia tranzitiilor
de tip ”cut” obtinute In urma expertizei manuale a unui numar semnificativ
de secvente de imagini. Regula de detectie a discontinuitatii unui ”cut” este
calculata prin minimizarea erorii de detectie [Vasconcelos 00)].

2.2.2 Detectia de ”fades”

Dupa cum am mentionat in partea introductiva a acestui capitol, o tranzitie
de tip "fade” este o tranzitie video graduala ce corespunde efectului optic
prin care imaginea de interes apare progresiv dintr-o imagine constanta, de
regula neagra. Acest efect este numit si "fade-in”. Procesul invers, respectiv
de disparitie progresiva a imaginii curente catre un fond constant, este numit
"fade-out” (vezi Figura 2.2). Deseori, cele doua tipuri de ”fade” sunt folosite
impreuna, unul dupa altul, pentru a forma o secventa de tip ”fade-out” -
"fade-in”. In acest caz, cele dous tranzitii se comporta ca o singura tranzitie
globala numita si grup de ”fade”.

Secventa de imagini ce constituie o tranzitie de tip "fade” de durata
T, notata F(z,y,t), in care (z,y) reprezinta spatiul imaginii iar ¢ dimensi-
unea temporala, este definita matematic ca fiind transformarea intensitatilor
pixelilor secventei Sy(z,y,t) printr-o functie monotona f(¢) [Lienhart 01b].
Astfel, aceasta este data de relatia:

F(l‘,y,t) = f(t) ' Sl(x7y7t) (216)

unde 0 <t <T.

Tranzitiile de tip ”fade-in” folosesc functii monotone, f(t), cu proprietatea
ca f(0) =0si f(T) = 1. Similar, pentru o tranzitie de tip ”fade-out”, functia
f(t) trebuie sa indeplineasca conditiile f(0) = 1 si respectiv f(7) = 0. In
cele mai multe cazuri, functia f(¢) este aleasa ca fiind liniara gi este definita
in felul urmator:

ffadefin (t) =

ffadefout (t) =

(2.17)

- % (2.18)

Comparate cu varietatea de metode disponibile pentru detectia tranzitiilor
abrupte de tip "cut”, metodele existente pentru detectia de ”fade” sunt mai
putin numeroase. Acest lucru se datoreaza pe de-o parte complexitatii al-
goritmilor de detectie precum si a faptului ca frecventa acestora in secventa
este net inferioara tranzitiilor de tip ”cut”. Mai mult, tranzitiile graduale

= N~



CAPITOLUL 2. SEGMENTAREA TEMPORALA 46

pot fi aproximate fara pierderi semnificative pentru segmentarea temporala,
cu tranzitii abrupte, pe cand reciproca nu este valabila.

Metodele de detectie de "fade” existente sunt orientate catre trei axe
principale de studiu, si anume:

e metode bazate pe analiza intensitatii pixelilor,
e metode bazate pe analiza contururilor,

e alte metode ce folosesc alte surse de informatie decat cele clasice enu-
merate anterior.

Pentru un studiu bibliografic complet al literaturii de specialitate, citi-
torul se poate raporta la lucrarile [Lienhart 01b], [Hanjalic 02] sau [Ren 03].
In cele ce urmeazi, ne vom limita la o prezentare succinta a particularitatilor
metodelor din fiecare categorie.

Metode bazate pe analiza intensitatii pixelilor

Una dintre primele metode de detectie a fost propusa in [Zhang 93] si se
baza pe folosirea a doua praguri. Aceasta modifica o metoda de detectie a
tranzitiilor de tip ”cut” bazata pe analiza distantei intre histograme. Astfel,
un ”"cut” era detectat daca disimilaritatea intre doua imagini succesive era
superioara unui prag Tge-. Daca la un moment k, disimilaritatea intre doua
imagini succesive era superioara unui al doilea prag, Teanda (Teand < Tstart), dar
totodata inferioara pragului initial 7.+, atunci imaginea k era considerata
ca o potentiala imagine de inceput a unei tranzitii graduale. Mai departe,
aceasta imagine era comparata cu imaginile urmatoare, iar distanta intre
acestea acumulatd. In momentul in care cumulul distantelor depasea pragul
Tstart, dar 1n acelagi timp diferentele individuale dintre imaginile succesive
ramaneau inferioare pragului 7..,4, atunci era detectata o tranzitie de tip
"fade”.

Pe durata unei tranzitii de tip "fade”, una dintre informatiile caracteris-
tice acesteia o reprezinta schimbarea intensitatii luminoase a imaginii. Ast-
fel, alte abordari studiaza evolutia dispersiei intensitatii luminoase globale a
imaginii. In conditii de ergodicitate®, dispersia secventei unei tranzitii de tip
"fade” poate fi exprimata ca:

o(F(z,y,t)) = f(t) - o(Si(z,y)) (2.19)

8un proces aleator este considerat ca fiind ergodic dacd momentele statistice sunt egale
cu momentele temporale.
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unde F(.), f(.) si Si(.) au aceeasi semnificatie ca in ecuatia 2.16 iar o()
reprezinta dispersia. Se poate observa ca dispersia secventei unui ”fade”
respecta monotonia functiei f(t).

Metoda de detectie propusa in [Lienhart 99a] localizeaza mai intai in
secventa imaginile monocromatice pentru care valoarea variantei intensitatii
luminoase este apropiata de zero. Aceste imagini particulare sunt posibile
imagini de inceput sau finale ale unor tranzitii de tip "fade-in” si respectiv
"fade-out”. Mai departe, detectia este realizata prin analiza cresterii progre-
sive a intensitatii luminoase si a dispersiei acesteia in sensul pozitiv al axei
temporale. Liniaritatea este verificata prin evaluarea erorii de aproximare a
valorilor acestora cu dreptele de regresie ce le modeleaza.

O abordare similara, bazata pe analiza variantei intensitatii luminoase,
este propusa in [Alattar 97]. Aceasta propune o detectie preliminara pe baza
analizei punctelor de extrem negativ ale derivatei a doua a valorilor variantei
intensitatii luminoase a imaginii. Detectia unui ”fade” este ulterior confir-
mata daca valoarea derivatei intai a intensitatii luminoase medii este con-
stanta intre doua puncte de extrem negativ.

Metoda propusa in [Truong 00a] vine sa combine metodele propuse in
[Lienhart 99a] si [Alattar 97]. Astfel, in prima faza a detectiei vor fi selec-
tate imaginile monocromatice. Dintre acestea sunt retinute doar imaginile
ce furnizeaza valori apropiate de extremele negative ale derivatei secunde
a variantei intensitatii luminoase din imagine. Un ”fade” este mai departe
detectat daca sunt satisfacute criteriile urmatoare:

e derivata intai a valorilor intensitatii medii ramane constanta si nu isi
schimba semnul,

e valoarea medie a pantei derivatei intai trebuie sa fie superioara unui
anumit prag,

e valoarea variantei intensitatii luminoase pentru prima si ultima imagine
a tranzitiei trebuie de asemenea sa fie superioare unui anumit prag.

Una dintre principalele surse de erori in cazul metodelor de detectie de
"fade” este prezenta miscarii. Aceasta face ca intensitatea luminoasa sa aiba
variatii neliniare ce nu mai respecta monotonia functiei f(¢) (vezi ecuatia
2.16). In [Fernando 99|, pentru a reduce influenta miscarii, detectia este rea-
lizata folosind atat masuri statistice ale intensitatii pixelilor, cat si masuri
statistice ale semnalului de crominanta. Analiza este efectuata in spatiul de
culoare YCbCr (Y-luminanta si Cb, Cr-diferente cromatice). Media sem-
nalului de crominanta, C' = %, se dovedeste a fi mai putin sensibila
la prezenta miscarii decat media semnalului de luminanta Y. Aceste doua
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informatii sunt folosite pentru a defini parametrul R(k) ce reprezinta rapor-
tul de schimbare incrementala a mediei semnalului de luminanta relativ la
semnalul de crominanta la momentul k:
AY y
& daca k < Ly sau k> (L1 +T)

R(k) = |CI§)—mY +(L1—k)-AY | (2.20)
‘007m’;ci+(er)_A’;c| daca Ly <k < (L1 +171)

unde AY gi A{ reprezinti schimbarile incrementale ale mediei semnalului Y
si respectiv ale semnalului C, ka+1 si kaH sunt valorile medii ale lui Y si C
calculate la momentul £+ 1, L, reprezinta momentul de inceput al tranzitiei,
T este durata totala a acesteia, iar Cj reprezinta nivelul semnalului video
pentru inceputul tranzitiei.

Detectjia este realizata mai departe pe baza analizei valorilor lui R(k). Pe
durata unui ”fade”, acestea trebuie sa ramana aproximativ constante, ceea
ce face ca valorile diferentei |R(k) — R(k — 1)| sa fie apropiate de zero.

O abordare diferita, cu o complexitate de calcul mai redusa, a principiului
metodei din [Fernando 99], este propusa in [lonescu 05a] unde detectia este
realizata pe baza analizei colaborative a infomatiei de culoare si a intensitatii
luminoase. Astfel, detectia este realizata prin analiza evolutiei temporale a
trei parametrii, si anume:

e valoarea medie a componentei de intensitate luminoasa a imaginii, Y,
calculata in spatiul de culoare Y CbC'r,

e varianta globali in imagine a componentei Y, 0(Y),

e valoarea absoluta a diferentei dintre valorile medii pe imagine ale com-

ponentelor Cb si Cr, |Cb — Cr|.

Varianta 0(Y") este folositd pentru a detecta inceputul unei tranzitii de
tip ”fade-in” si respectiv sfarsitul unei tranzitii de tip ”fade-out”, deoarece
in acest caz, varianta are valori apropiate de zero (fiind vorba de imagini
constante). Detectia propriu-zisa este realizata prin localizarea evolutiei
crescatoare ("fade-in”) si respectiv descrescatoare (”fade-out”) a parametri-
lor Y si |Cb— Cr|. Parametrul |Cb— Cr| se dovedeste a fi mai putin sensibil
la prezenta miscarii decat Y, care la randul sau se dovedeste a fi mai eficient
in absenta miscarii, astfel ca cei doi parametri sunt folositi disjunctiv.

Metode bazate pe analiza de contur

O alta directie de studiu este analiza bazata pe informatia de contur. Meto-
dele din aceasta categorie se folosesc de ipoteza ca pe durata unei tranzitii
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de tip "fade”, contururile obiectelor din imagine fie dispar (”fade-out”), fie
apar gradual (”fade-in").

O masura cantitativa a schimbarii de contur este data de raportul ECR
("Edge Change Ratio”) propus in [Zabih 95], masura folosita si la detectia
tranzitiilor de tip "cut” (vezi Sectiunea 2.2.1). Pe durata unei tranzitii de
tip "fade-in” numarul de pixeli de contur ce apar in imagine, notat EC'R;,,
este superior numarului de pixeli de contur ce dispar, notat FC'R,,;, astfel
ECR;, > ECR,,;. Similar, pentru un ”fade-out” intalnim situatia inversa,
si anume FCR;, < ECR, ;.

Daca tranzitiile de tip "cut” corespundeau valorilor maxime ale functiei
ECR, tranzitiile de tip "fade” precum si alte tranzitii graduale sunt caracte-
rizate de intervale de valori semnificative ale ECR [Zabih 99]. Marea majori-
tate a metodelor de detectie existente bazate pe analiza de contur folosesc
abordari similare, ce se bazeaza pe contabilizarea punctelor de contur ce apar
sau dispar din scena [Yu 97| [Lupatini 98].

Global, metodele bazate pe analiza conturului sunt mai putin eficiente
decat cele bazate pe analiza intensitatii pixelilor [Lienhart 01b]. Acest lu-
cru se datoreaza in mare parte sensibilitatii ridicate a detectiei la prezenta
miscarii sau a diverselor efecte de culoare. Acestea conduc la schimbarea
substantiala a distributiei conturilor din imagine si astfel la esuarea detectiei.

Alte metode

In aceasti categorie putem mentiona mai intai abordarile mixte, ce fuzioneaza
diferitele surse de informatie disponibile, precum metodele ce folosesc in-
formatii statistice ale intensitatii pixelilor, dar care realizeaza analiza in
domeniul comprimat al coeficientilor DCT [Bimbo 99]. Pe de alta parte
putem mentiona abordarile inovantive ce incearca exploatarea de noi surse
de informatie pentru a ameliora punctele slabe ale metodelor clasice exis-
tente. Astfel putem mentiona:

e utilizarea informatiei de miscare pentru a reduce influenta acesteia si
astfel numarul de false detectii [Porter 01],

e utilizarea ritmului vizual bazat pe histograma pentru a reduce influenta
zgomotului din imagine [Guimaraes 03],

e exploatarea de parametri calculati in domeniul frecvential al coeficien-
tilor FFT (”Fast Fourier Transform”) ai imaginii [Miene 01],

e utilizarea de abordari statistice pentru detectia generica a tranzitiilor
graduale [Heng 01].
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In general, fiecare metoda propusa prezinta o serie de avantaje cat si
de inconveniente, care in anumite situatii vor permite ameliorarea detectiei
raportat la metodele clasice, dar vor da greg in altele. De exemplu, metoda
propusa in [Guimaraes 03|, bazata pe ritmul vizual, detecteaza pozitia in
secventa cat si durata tranzitiilor de tip "fade” cu o precizie de o imagine, pe
cand in majoritatea abordarilor clasice, respectarea duratei tranzitiei nu este
un criteriu de calitate. Pe de alta parte, metoda propusa esueaza in cazul in
care tranzitiile prezinta diferente de luminozitate intre imaginea de inceput
si cea de final.

2.2.3 Detectia de ”dissolves”

Un alt tip de tranzitie graduala des intalnita in secventele de imagini sunt
tranzitiile de tip "dissolve”. Un ”dissolve” reprezinta efectul obtinut prin
transformarea graduala progresiva a unei imagini in alta. Transformarea este
realizata la nivel de intensitate a pixelilor si nu prin transformari geometrice
(vezi Figura 2.2).

Din punct de vedere matematic, secventa unei tranzitii de tip ”dissolve”,
D(z,y,t), de durata T', unde (x,y) reprezinta spatiul imaginii iar ¢ este di-
mensiunea temporala, este definita pe baza secventelor Sy (x, y,t) si So(z, y, t)
in felul urmator:

D(l’,y,t) = f1<t> ' Sl<x7y7t) + f2(t) ’ 52(x7y7t> (221)

unde 0 < ¢ < T In functie de forma functiilor f; (t) si f2(t) folosite, intalnim
mai multe tipuri de ”dissolve” [Lienhart 01b].

Cel mai frecvent folosite sunt tranzitiile de tip ” cross-dissolve” (vezi Figura
2.4). Acestea sunt construite ca suprapunerea unei tranzitii de tip ”fade-out”
cu o tranzitie de tip "fade-in”, astfel functiile fi(¢) si f2(¢) fiind cele utilizate
de tranzitiile de tip "fade”:

t t

A =1-7, h(t) =7 (222
unde 0 < ¢t <T.

O alta categorie de "dissolve” mai putin utilizata sunt tranzitiile ”dis-
solve” aditive ("additive dissolve”, vezi Figura 2.4). Acestea pot fi vazute ca
fiind suma unei tranzitii de tip ”fade-out” cu o tranzitie de tip ”fade-in”. In

acest caz, cele doua functii fi(¢) si fo(t) sunt definite astfel:

1 daca t <c
fl (t) = { g—t altfel = (223)
-

folt) =4 ¢ (2.24)

ci daca t < ¢o
1 altfel
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Figura 2.4: Functiile de scalare folosite de tranzitiile de tip ”dissolve” (axa
orizontala corespunde axei temporale).

unde ¢1,c0 € (0;7), co <c; 510<t<T.

Din punct de vedere al diferentei vizuale dintre secventele Si(x,y,t) si
respectiv Sy(z,y, 1), ce constituie tranzitia "dissolve”, acestea se iImpart in
trei categorii [Lienhart 01b)], astfel:

e secventele Sy si Sy au distributic de culoare suficient de diferite astfel
incat tranzitia ”dissolve” rezultata sa fie confundata cu una sau mai
multe tranzitii de tip ”cut”,

e secventele Sy si Sy au distributic de culoare similare ce nu sunt de-
tectabile folosind metode de detectie a discontinuitatii vizuale bazate
pe histograma. Pe de alta parte, diferentele la nivel structural ale
obiectelor prezente in scena sunt importante, fiind detectabile cu metode
bazate pe analiza contururilor,

e secventele S si Sy au distributia de culoare si structura obiectelor din
scena similare. Acest tip de ”dissolve” este de fapt un caz particular

al unui efect de "morphing”?.

Similar cu metodele de detectie a tranzitiilor de tip ”"fade”, metodele
existente de detectie a tranzitiilor de tip ”dissolve” se impart in trei categorii
[Lienhart 01b]:

e metode bazate pe analiza intensitatit pixelilor din imagine,
e metode bazate pe analiza contururilor,

e alte metode ce folosesc alte surse de informatie decat cele mentionate
anterior.

9vezi explicatia de la pagina 32.
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Pentru un studiu bibliografic complet al literaturii de specialitate, citi-
torul se poate raporta la lucrarile [Bimbo 99| [Lienhart 01b], [Hanjalic 02],
[Ren 03] sau [Su 05a]. In cele ce urmeazi, vom face o trecere in revisti a
tehnicilor de detectie reprezentative pentru fiecare categorie de metode.

Metode bazate pe analiza intensitatii pixelilor

Daca pe durata unei tranzitii de tip ”cross-dissolve”, miscarea obiectelor sau
a camerei video este neglijabila, atunci pornind de la ecuatia 2.19 putem
obtine urmatoarea relatie:

8D(x,y,t) o SQ(xvy) B Sl(xvy)
o T

(2.25)

unde 0 <t < T iar T reprezinta durata tranzitiei. Astfel, o posibila metoda
de detectie o reprezinta localizarea in secventa a tuturor schimbarilor liniare
ale intensitatii pixelilor, metoda propusa in [Hampapur 95]. Aceasta abor-
dare, conform chiar ipotezei de plecare, este foarte sensibila la prezenta zgo-
motului in imagine cat si la prezenta miscarii.

Metoda propusa in [Gu 97] vine cu o serie de imbunatatiri menite sa ame-
lioreze invarianta detectiei. Detectia este realizata de aceasta data in dome-
niul comprimat al fluxului MPEG pe baza coeficientior DCT ai informatiei
de luminanta. Pentru imagini succesive, este calculat procentul de blocuri
de pixeli pentru care diferenta absoluta intre coeficientii DCT are o evolutie
specifica unei tranzitii de tip ”dissolve”. Un ”dissolve” va fi detectat in cazul
in care valorile astfel obtinute raman superioare unui anumit prag pe du-
rata a 10 pana la 60 de imagini (durata medie maximala a unui ”dissolve”
calculata la o frecventa de cadre de 30 imagini/s).

O abordare ce nu foloseste direct modelul matematic al unui ”dissolve” o
constituie analiza comportamentului temporal al pixelilor din imagine intr-un
anumit spatiu de caracteristici. De exemplu, [Nam 00] aproximeaza evolutia
temporala a fiecarui coeficient DCT intr-o fereastra de durata L, cu functii
"B-spline”!?.  Daca pe durata unui ”dissolve” valoarea dispersiei functiei
temporale de evolutie a intensitatii pixelilor prezinta valori semnificative,
eroarea de aproximare a evolutiei coeficientilor DCT cu functii ” B-spline”,
trebuie sa prezinte valori reduse. Aceasta se datoreaza efectului ”sintetic” pe
care il are tranzitia "dissolve” in evolutia temporala a secventei. [Nam 00]

103 analiza numerica, o functie ”spline” este o functie polinomials pe portiuni folosita la

interpolarea datelor. ”B-spline” este un caz particular, fiind o functie ”spline” care pentru
anumite valori date ale gradului polinomial, gradului de uniformitate si ale domeniului de
definitie, ofera un suport minimal al functiei.



CAPITOLUL 2. SEGMENTAREA TEMPORALA 53

defineste eroarea de aproximare ca fiind:

t+1/2

G(I‘, Y, t) = L—H A Z [D(ZL‘, Y, Z) - DSpline(xv Y, Z)]Q (226)
i=t—L/2

unde Dgpjine(,y,t) este aproximarea de tip ”B-spline” iar L = 31. Com-
portamentul acestei functii va fi diferit pentru diversele tipuri de pasaje ale
secventei. Astfel, pe durata unui ”dissolve”, e(z,y,t) prezinta valori mici
dar varianta dintre imagini este semnificativa. Pe de alta parte, un pasaj ce
contine misgcarii de obiecte sau miscari ale camerei video, va conduce atat la
o valoare semnificativa a variantei cat si a erorii.

Daca presupunem ca cele doua secvente, S1(z,y,t) si So(z,y,t), ce con-
stituie tranzitia de tip "dissolve” sunt procese aleatoare ergodice statistic
independente, atunci varianta secventei tranzitiei poate fi exprimata astfel:

Var{D(z,y,t)} = fi(t) - Var{Si(z,y)} + 3 (t) - Var{Sa(z,y)} ~ (2.27)

unde variantele secventelor S7 si Sy sunt independente de timp.
In cazul unui ” cross-dissolve” (vezi ecuatia 2.22), ecuatia anterioara devine:

Var{D(z,y,t)} = % Var{Si(xz,y)} + % Var{S:(z,y)} (2.28)
si mai departe:
Var{D(z,y,t)} =c-(t —a)* —b (2.29)
unde
B T -Var{S(z,y)}
“= Var{Si(z,y)} + Var{S:(x,y)} (2.30)
_ Var{Si(e.y)} - Var{Sy(a,y)}
b= Var{Si(z,y)} + Var{Ss(z,y)} (2:31)
. Var{Si(z,y)} + Var{S:(x,y)} (2.39)

T2

Calculand mai departe derivata intai gi secunda a variantei vom obtine
relatiile urmatoare:

oVar{D(z,y,t)}
ot

O*Var{D(z,y,t)}
ot?

=2-c-(t—a) (2.33)

—92.¢ (2.34)
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Astfel, se observa ca pe parcursul unei tranzitii de tip ”dissolve”, evolutia
temporala a variantei intensitatii pixelilor are un comportament parabolic.
Acest lucru are ca implicatie valori apropiate de zero ale derivatei secunde,
calculata Inainte si dupa ”dissolve”, si valori constante si pozitive pe durata
tranzitiei.

Aceasta ipoteza a fost folositd pentru prima oara in metoda propusa
in [Alattar 93] ce exploata prezenta a doua puncte de extrem negativ in
derivata secunda, puncte ce corespundeau inceputului si respectiv sfarsitului
tranzitiei. Alte exemple sunt metodele propuse in [Fernando 99], [Gu 97]
sau [Truong 00b]. De exemplu, metoda din [Truong 00b] foloseste pentru
detectie urmatoarele consideratii:

e derivata intai a variantei intensitatii pixelilor pe parcursul unui ” cross-
dissolve” trebuie sa fie o functie monoton crescatoare ce porneste cu o
valoare negativa si se opreste intr-o valoare pozitiva,

e varianta intensitatii pixelilor pentru cele doua secvente S; si So trebuie
sa fie superioara unui anumit prag Tin,

e durata unui ”"dissolve” nu trebuie sa depaseasca un anumit interval de
valori, [Thin, Trmaz), determinat experimental.

O abordare diferita este propusa in [Su 05b]. In prima fazd, pentru fiecare
imagine analizata la momentul & se constituie o noua imagine pseudo-binara,
BE(x,y), unde L + 1 reprezinta durata minima a unei tranzitii de tip ”dis-
solve”. Pixelii din imagine ce prezinta o crestere sau respectiv o diminuare
progresiva a valorii intensitatii, in intervalul temporal [k — L; k], sunt marcati
in imaginea BE(x,y) cu valoarea 1, fiind pixeli activi. In mod similar, ceilalti
pixeli sunt marcati cu 0 fiind pixeli inactivi. Pentru detectie se foloseste un in-
dicator al cantitatii de pixeli activi din imaginea pseudo-binara. Daca acesta

depaseste valoarea unui anumit prag statistic, atunci detectia este validata.

Metode bazate pe analiza de contur

O alta categorie de metode o reprezinta metodele ce folosesc pentru detectie
informatia de contur. Acestea se folosesc de ipoteza conform careia pe durata
unei tranzitii de tip " dissolve”, contururile obiectelor din imaginea de inceput
a tranzitiei dispar progresiv, in timp ce contururile obiectelor din imaginea
finala a tranzitiei apar progresiv. Astfel, contrastul imaginii va avea o evolutie
descrescatoare odata cu apropierea de mijlocul tranzitiei.

O masura cantitativa a gradului de schimbare al contururilor din imagine
este raportul ECR definit in [Zabih 95] pentru a servi la detectia tranzitiilor



CAPITOLUL 2. SEGMENTAREA TEMPORALA 95

de tip "cut” si "fade” (vezi ecuatia 2.9). Unele metode existente de detectie,
precum metoda propusa in [Zabih 99], folosesc masuri similare pentru a con-
tabiliza numarul de pixeli de contur ce apar gi respectiv ce dispar din imagine.
Totusi aceste abordari sunt foarte sensibile la prezenta miscarii ce duce la
modificarea contururilor si astfel la cresterea numarului de false detectii.

Metoda din [Lienhart 99a] propune pentru detectie o noua marime nu-
mita contrastul de contur sau EC' ("Edge-Based Contrast”). Aceasta este o
masura matematica ce pune in evidenta punctele de contur ce contrasteaza
legatura intre punctele de ”contur slabe” si ”cele semnificative”. Daca pre-
supunem ca K (z,y,t) reprezinta harta de contururi a imaginii curente ana-
lizate la momentul ¢, iar pragurile 7, si respectiv 7, definesc punctele de
contur slabe (K(z,y,t) < 7,) si respectiv semnificative (K (z,y,t) > 75),
atunci raportul EC este dat de relatia urmatoare:

s(K)—w(K)—1

BOE) =1+ ) T w71

(2.35)

unde s(K) si w(K) reprezinta numarul total de puncte de contur semni-
ficative si respectiv slabe prezente in K(z,y,t). Astfel, tranzitiile de tip
"dissolve” au o semnatura particulara in evolutia temporala a valorilor EC'
si anume prezenta unui minim local marginit de variatii abrupte ale valorilor
EC.

Global, metodele bazate pe analiza de contur sunt mai putin eficiente
decat abordarile ce folosesc analiza intensitatii pixelilor, acestea fiind mai
vulnerabile la prezenta migcarii sau a zgomotului in imagine.

Alte metode

In aceast’ categorie putem mentiona metoda propusa in [Lienhart Ola] ce
vine cu o abordare diferita a problematicii detectiei tranzitiilor de tip ”dis-
solve”. Astfel, In loc sa localizeze tranzitiile pe baza analizei une functii
de similaritate intre cadre, detectia se realizeaza pe baza de comparatii cu
modele de ”dissolve” predefinite. Pentru aceasta, un sintetizor automat de
”dissolve” genereaza un numar foarte mare de astfel de tranzitii folosind ca
parametri durata tranzitiei precum si pozitia imaginii centrale. Tranzitiile
obtinute sunt folosite pentru a antrena in mod iterativ, pe baza metodei
"bootstrap” !, un clasificator optimal precum retelele neuronale sau ”sup-

U7 hootstrap” este o metods de inferentd statistica. Aceasta estimeazi proprietatile
unui estimator prin masurarea acestora pe baza mostrelor unei distributii aproximative
ale acestuia.
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712 ce vor servi ulterior la detectarea tranzitiilor din

port vector machines
secventa.

Un alt exemplu este metoda propusa in [Boccignone 00] ce efectueaza
detectia direct in fluxul comprimat MPEG. Pentru aceasta sunt propusi doi
parametri, si anume: parametrul D ce reprezinta procentul de blocuri de
pixeli ce prezinta o diferenta importanta intre coeficientii DCT, si respectiv
parametrul o,,, ce caracterizeaza gradul de aleatoricitate al vectorilor de
miscare. Detectia este realizata prin analiza evolutiei temporale a celor doua
marimi. Un ”dissolve” este caracterizat de valori ale lui D si o,,, ce depasgesc
un anumit prag determinat in mod automat.

Alte abordari ale detectiei de ”dissolves” se folosesc de modele Markov as-
cunse [Boreczky 98], de analiza similaritatii cadrelor in domeniul frecvential
al coeficientilor FFT [Miene 01] sau de estimarea de miscare cu metode
bazate pe blocuri de pixeli [Porter 01].

2.2.4 Evaluarea detectiei tranzitiilor video

Am vorbit in capitolele anterioare de metodele de detectie a tranzitiilor video,
precum si de performantele acestora. La complexitatea procesului de detectie
al algoritmilor existenti se adauga o problema conexa, ce nu este imediat
evidenta. Aceasta o reprezinta evaluarea preciziei procesului de detectie.

Evaluarea detectiei consta in principiu in calcularea a o serie de erori de
detectie pe baza a ceea ce numim ”realitate de teren” (”groundtruth”!?). O
"realitate de teren” in acest caz, este o segmentare de referinta a secventei ce
presupune marcarea pozitiilor reale ale tranzitilor video si etichetarea aces-
tora prin analiza manuala, cadru cu cadru, a secventei. Acestea constituie
datele de referinta pentru validare. Tranzitiile video rezultate din procesul
de detectie sunt ulterior comparate cu "realitatea de teren” pentru a evalua
erorile de detectie si astfel precizia algoritmului.

Procesul de evaluare este o problema complexa datorita volumului mare
de date continut intr-o secventa de imagini, date ce trebuiesc analizate ma-
nual pentru constituirea segmentarii de referinta. Mai mult, anumite tranzitii
video in practica pot fi interpretabile, lucru ce duce la existenta mai multor
segmentari de referinta, in functie de modul de perceptie al persoanei care
le-a realizat.

In ceea ce priveste procesul de validare, sunt vizate doua situatii de eroare
ale algoritmului de detectie, si anume:

2”2

127 Qupport Vector Machine” sau SVM reprezinta o colectie de metode ”inrudite” de
invitare supervizata, ce sunt folosite pentru clasificarea datelor. Acestea fac parte din
categoria clasificatorilor liniari generalizati (vezi Sectiunea 7.2.2).

13vezi explicatia de la pagina 170.
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e algoritmul nu a detectat anumite tranzitii prezente in secventa, aceasta
situatie este o eroare de nedetectare,

e algoritmul a detectat in mod eronat anumite pasaje ale secventei drept
tranzitii, aceasta situatie fiind o eroare de falsa detectie.

Pe baza acestor doua situatii posibile, metodele de evaluare existente
propun diverse masuri de eroare. Astfel, o prima abordare consta in calcu-
larea erorii de detectie, Ep, ce corespunde procentului de tranzitii nedetec-
tate, precum si a erorii de falsa detectie, Erp, ce corespunde procentului de
false detectii. Acestea sunt date de relatiile urmatoare:

N, — GD
Fhn= ——— 2.36
D N, (2.36)
FD
Frp=— 2.37
= (2.37)

unde N; reprezinta numarul total de tranzitii prezente in secventa, GD
reprezinta numarul de tranzitii ce au fost detectate corect iar F'D reprezinta
numarul de false detectii. Folosind cele doua masuri, Ep si Erp, performanta
algoritmului de detectie este maximala cand acestea sunt minimale.

Abordarea cea mai frecvent intalnita, consta in calculul erorilor de tip
"precision” si "recall”. Acestea sunt date de relatiile urmatoare:

GD
Precision = m (238)

GD
| = — 2.
Reca N (2.39)

t

unde Ny, GD si F'D au aceeasi semnificatie ca mai sus.

Eroarea de tip "precision” este intr-un fel o masura cantitativa a numa-
rului de false detectii. Aceasta este maximala (valoare 1) pentru F'D = 0 i
deci in cazul in care nu au avut loc false detectii. Pe de alta parte, eroarea
de tip "recall” este o masura a numarului de detectii corecte, aceasta avand
valoarea maximala pentru GD = N; (adica toate tranzitiile prezente au fost
detectate). Folosind cele doua masuri, ”precision” si "recall”, performanta
algoritmului de detectie este maximala atunci cand cele doua marimi au va-
lort maxime.

Indiferent de metoda adoptata, validarea detectiei trebuie efectuata pe
baza evaluarii atat a detectiilor corecte cat si a falselor detectii. Un algoritm
ce detecteaza toate tranzitiile prezente in secventa nu este neaparat un algo-
ritm eficient, acesta putand furniza aditional un numar foarte mare de false
detectii, si vice-versa.
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O solutie pentru a reprezenta simultan cele doua erori o constituie prezen-
tarea rezultatelor sub forma de curbe de precizie. Pentru aceasta, algoritmul
de detectie este rulat de mai multe ori pentru valori diferite ale parametrilor
de reglaj (de exemplu, valori diferite ale pasului de analiza, valori diferite ale
pragului de detectie, etc.). Erorile de detectie astfel obtinute, ”precision” si
"recall”, sunt reprezentate grafic ca puncte in spatiul bidimensional format de
acestea. Procesul se poate repeta similar si pentru alti algoritmi de detectie.
In final, metoda cea mai eficientd va fi metoda ce va furniza punctul cel mai
apropiat de coltul din dreapta sus al graficului, prezentand valorile cele mai
ridicate ale "precision” si "recall”.

In Figura 2.5 am ilustrat un exemplu de curbe de precizie obtinute pen-
tru mai multi algoritmi de detectie de "cut” (marcati cu simboluri diferite),
precum si pentru un acelasi algoritm executat cu parametri de reglaj diferiti
(marcat cu simboluri de aceeasi culoare). Astfel, pe baza curbei de precizie
obtinute putem decide care sunt algoritmii de detectie cei mai precisi, pre-
cum si care sunt seturile de parametri optimali ce conduc la rezultatele cele
mai performante (marcati in Figura 2.5 cu cercul rogu).

' 1 A A A AA
09 09
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08 ) 08 Py ®
0.7 . 07
c 06
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5 08 [ ) g 05
9 °
o 04 o 04 . *LaBRI
03 03 A Eurecom
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0.1 ®CLIPS 01 A Viper Unige
O CLIPS
0 0 A . . . . :
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Recall Recall

(@) (b)

Figura 2.5: Exemplu de curbe de precizie (sursa [ARGOS 06]): (a) o singura
metoda rulata pentru mai multe valori ale parametrilor de reglaj, (b) mai
multe metode si reglaje diferite ale parametrilor.

In concluzie, punctul cheie al procesului de evaluare il constituie disponi-
bilitatea unei segmentari de referinta. Datorita vastei diversitati de secvente
de imagini disponibile, este aproape imposibila constituirea manuala a unei
referinte pentru fiecare secventa in parte. Mai mult, precizia algoritmului de
detectie este dependenta de genul secventei folosite, astfel, o secventa cu un
continut bogat in efecte vizuale va fi mai probabil sa declangeze un numar
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mai mare de false detectii decat o secventa cvasi-uniforma. Solutia consta
in validarea detectiei folosind o baza de secvente de test, special constituita,
ce dispune de "realitate de teren”. Din pacate, datorita constrangerilor de
"drept de autor” cu care se confrunta fiecare secventa, o astfel de baza nu
este inca disponibila pentru publicul larg, aproape fiecare metoda existenta
fiind testata pe o baza de secvente particulara.

Totusi, notabile sunt eforturile depuse de o serie de campanii de evaluare
a algoritmilor de prelucrare video, precum campania ARGOS - ”Campagne
d’Evaluation d’Outils de Surveillance de Contenus Vidéo” [ARGOS 06] sau
campania TRECVID - "Video Retrieval Evaluation” [Trecvid 08], ce au ca
scop standardizarea procesului de evaluare prin constituirea unei baze unice
de test cat si a "realitatii de teren” aferente.

2.2.5 Constituirea planelor video

Dupa cum am mentionat in partea introductiva a acestui capitol, o secventa
de imagini este constituita prin concatenarea planelor video pe baza tranzi-
tiilor video. Astfel, planele video constituie unitatea structurala de bazd a
secventei, descompunerea in plane stand la baza marii majoritati a metodelor
existente de analiza gi prelucrare a secventelor de imagini.

Pana in acest punct al lucrarii, in scopul realizarii segmentarii temporale
a secventei, am prezentat diversele tehnici de detectie existente a tranzitiilor
video cel mai frecvent folosite, si anume tranzitiile abrupte de tip ”cut” si
tranzitiile graduale de tip ”fade” si ”dissolve”. Localizarea individuala a
tranzitiilor In secventa nu este insa suficienta pentru a obtine descompunerea
in plane, pentru aceasta trebuind luate in calcul o serie de aspecte practice
[Tonescu 05a].

Detectia tranzitiilor de tip ”cut”, raportata la detectia celorlalte tranzitii,
este cea mai probabila sa returneze un numar important de false detectii.
Acest lucru se datoreaza faptului ca toate celelalte tranzitii graduale sunt
surse de discontinuitate ale fluxului vizual, fiind de regula confundate cu
una sau mai multe tranzitii de tip "cut”. Anumite efecte sau schimbari de
culoare, precum blitul camerei foto, produc de asemenea o schimbare vizuala
importanta. Acestea nu sunt schimbari de plan dar este foarte probabil sa
fie detectate drept schimbari abrupte de tip ”cut”. Evitarea acestor situatii
consta in folosirea aditionala de algoritmi de detectie specifici acestor efecte.

Trebuie tinut cont si de faptul ca diversele tranzitii video detectate nu
sunt sincronizate intre ele, algoritmii de detectie fiind in general independenti
unul de altul. Astfel, pentru a constitui segmentarea temporala in plane video
a secventei o prima etapa consta in sincronizarea temporala a tranzitiilor
detectate prin ordonarea cronologica a acestora. Planele video vor fi definite



CAPITOLUL 2. SEGMENTAREA TEMPORALA 60

astfel ca fiind intervalele continue de imagini cuprinse intre doua tranzitii
succesive ce tin cont de urmatoarele posibile reguli [Ionescu 05a] (vezi Figura
2.6):

e toate tranzitiile de tip "cut” detectate in intervalul de timp ce cores-
punde unei tranzitii graduale sunt eliminate,

"cut” “fade-in" "fade-out" "dissolve" blit

V= —=

B
-

plan 1 plan 2 plan 3 plan 4 plan 5 timp

Figura 2.6: Constituirea planelor video (fiecare tip de tranzitie este reprezen-
tat cu o culoare diferita).

e imaginile tranzitiilor video nu vor face parte din plan, fiind imagini
nesemnificative pentru continutul acestuia,

e efectele vizuale cu proprietatea ca imaginea de inceput este similara cu
imaginea de sfarsit, (de exemplu blitul aparatului foto din secventele
de gtiri [Heng 99] sau efectele de tip "short color change” din filmele
de animatie [Ionescu 07c), nu produc o schimbare de plan,

~

e planele video cu o durata inferioara unui anumit prag 7}, = 5 imagini
(determinat empiric) pot fi eliminate deoarece nu contin informatie
esentiala pentru secventa, fiind aproape neperceptibile,

e planele video cuprinse intre doua tranzitii de tip ”fade-out” i ”fade-in”,
sunt eliminate daca durata lor este inferioara unui prag 7'qq., acestea
continand doar imagini constante si de regula negre. Daca aceasta
insertie de imagini constante are o durata importanta, atunci poate fi
considerata ca fiind un plan, avand in acest caz o semnificatie semantica
si anume introducerea unui moment de pauza in desfagurarea actiunii.
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2.3 Detectia scenelor video

Segmentarea temporala a unui film clasic furnizeaza in general intre 600 si
1500 de plane video. In diversele metode de prelucrare, pentru a reduce
redundanta temporala, strategia cel mai des folosita consta in rezumarea
fiecarui plan cu una sau mai multe imagini reprezentative. Astfel, se poate
obtine o reprezentare compacta a secventei in cel putin 600 pana la 1500 de
imagini, in functie de numarul de plane. Volumul informational este insa in
acest caz inca mult prea ridicat pentru a permite o analiza si vizualizare efi-
cienta a continutului secventei. Astfel, de multe ori este necesara o reprezen-
tare structurala a continutului secventei pe un nivel superior planelor video.
O astfel de reprezentare o constituie descompunerea secventei in scene.

Detectia elementelor structurale de nivel semantic superior, precum sce-
nele, nu este folosita doar pentru a evalua continutul secventei, acestea
permitand si accesarea secventei la un nivel semantic. In general, durata
si frecventa de aparitie a scenelor constituie elemente importante pentru
studiul ritmului de desfagsurare al actiunii, sau al tehnicilor de realizare a
secventei. De exemplu, o scena constituita din plane de scurta durata implica
un continut de actiune important. Pe de alta parte, o scena in care durata
planelor descreste progresiv, are ca efect cresterea suspansului actiunii.

In literatura de specialitate, scenele sunt numite frecvent si unitati ale
naratiunit sau paragrafe video. Folosind terminologia specifica domeniului
productiei de film, putem defini scenele ca fiind un ansamblu redus de plane
video ce sunt unificate de locul actiunii sau de anumite evenimente de interes
[Beaver 94].

In limbaj stiintific, o scena se traduce printr-un grup de plane video ce
prezinta caracteristici semantice comune. Inspirat din teoria teatrului clasic,
continutul unei scene trebuie sa respecte regula celor trei unitati: unitatea
de timp, unitatea de loc si unitatea de actiune [Corridoni 95]. In Figura 2.7
am ilustrat un exemplu de repartitie in scene pentru un extras dintr-un film
abstract de animatie [Tonescu 05b]. Astfel, o scena X va contine planele de
tip X, unde X € {A,B,C,D, E, F}. Pentru fiecare plan video am figurat
doar imaginile de inceput si respectiv de sfarsgit. Se poate observa ca o scena
va contine acele plane video, vecine temporal, cu un continut similar, in care
sunt prezente aceleasi personaje si a caror actiune se desfagoara in acelasi
loc.

Conceptul teoretic prin care filmul este constituit ca o combinatie armo-
nioasi de elemente sintactice (plane) legate intre ele printr-un meta-limbaj'*

44n domeniul lingvistic sau al logicii, un ”meta-limbaj” este un limbaj folosit pentru a
caracteriza sau pentru a face afirmatii cu privire la alte limbaje.
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Figura 2.7: Exemplu de descompunere in scene (axa orizontald cores-
punde axei temporale, imagini din filmul de animatie ”Cceur de Secours”

[CICA 06)).

poarta numele de paradigma de montaj [Corridoni 95]. In acest sens, putem
spune ca, daca planele video sunt considerate ca fiind unitatile sintactice ale
secventei, folosite cu predilectie pentru intelegerea structurala a continutului,
atunci scenele constituie unitatile semantice ale secventei, folosite pentru
intelegerea la nivel perceptual a continutului secventei.

Dupa cum am precizat in capitolul introductiv al acestei carti, tehnicile
existente de prelucrare si analiza a imaginilor, nu sunt inca suficient de per-
formante pentru a permite o intelegere semantica completa a continutului
secventelor de imagini, lucru ce este strict necesar pentru o detectie corecta
a scenelor video. Cu toate acestea, tehnicile existente de detectie Incearca sa
"trigeze” prin transpunerea problemei de la un nivel semantic de analiza, la
un nivel de analiza reprezentat prin marimi numerice de nivel scazut (nivel
sintactic). Astfel, conceptele semantice de unitate temporala, loc i actiune
vor fi exprimate 1n termeni de similaritate intre diversi parametri de culoare,
textura, forma, miscare, etc. Revenirea de la nivelul sintactic la cel semantic
se va face in acest caz pe baza expertizei "a priori” a domeniului de aplicatie.

Metodele existente de analiza a scenelor video sunt orientate spre doua
directii de studiu distincte, si anume:

e pe de-o parte sunt metodele de clasare automata a scenelor in functie de
continutul semantic al acestora, cum ar fi de exemplu separarea scenelor
de dialog, scenelor de vanatoare, etc. Clasele predefinte folosite sunt
de regula specifice fiecarui domeniu (stiri, film, etc.),

e pe de alta parte, sunt metodele ce au ca scop descompunerea in scene
sau care detecteaza schimbarile de scena.
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Pentru un studiu bibliografic complet al problematicii de segmentare in
elemente structurale de nivel semantic, cititorul se poate raporta la lucrarile
[Bimbo 99], [Kang 01] sau [Snoek 05b]. In cele ce urmeazi vom face o trecere
in revista a principalelor caracteristici ale tehnicilor folosite de metodele din
cele doua categorii enuntate.

2.3.1 Tehnici de clasare automata a scenelor

Obiectivul metodelor de clasare automata a continutului scenelor este de
a grupa diversele pasaje ale secventei in categorii semantice predefinite.
Aceasta poate fi realizata pe mai multe niveluri semantice, dupa cum urmeaza

[Wang 00]:

¢ nivel semantic de baza: la acest nivel pasajele secventei sunt grupate
in clase elementare, precum: scene filmate in exterior/interior, scene de
actiune, scene fara actiune, etc.,

e nivel semantic intermediar: la acest nivel sunt detectate scenele
ce contin evenimente de interes uzual, precum scenele de dialog dintre
personaje, scenele ce se deruleaza in anumite locatii specifice, scenele
unor evenimente artistice, etc.,

e nivel semantic propriu-zis: la acest nivel, pentru localizarea scenelor
este necesara intelegerea continutului de actiune al secventei. Scenele
cautate contin in acest caz evenimente complexe, de exemplu se cauta
scena "uraganului aparut in Florida in 2004” sau ” celebrarii Noului An
la baza turnului Eiffel”.

Metodele propuse pentru clasarea automata a scenelor sunt foarte diverse.
De exemplu, [Alatan 01] propune pentru detectarea scenelor de dialog din
filme, folosirea informatiilor obtinute in urma detectiei si localizarii fetelor
cu modele Markov ascunse. Scenele de violenta sunt detectate in [Nam 98]
pe baza analizei activitatii spatio-temporale a secventei, prezentei in imagine
a urmelor de sange si a flacarilor, precum si a analizei schimbarilor de energie
ale semnalului audio.

Abordarea propusa in [Saraceno 98] folosegte atat informatia audio cat si
vizuala pentru a clasa scenele in categoriile urmatoare: scene de dialog, scene
de naratiune, scene de actiune gi scene generice. Pentru aceasta, secventele
sunt mai intai descompuse in plane video si audio. Planele audio sunt de-
tectate pe baza analizei energiei semnalului audio. Acestea sunt incadrate
intr-una dintre categoriile urmatoare: pasaje fara sunet, pasaje de vorbire,
pasaje de muzica sau zgomot.
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Descompunerea in plane video este realizata pe baza informatiei de cu-
loare. Folosind o metoda de cuantificare vectoriala, in planele obtinute an-
terior sunt localizate modele de blocuri de pixeli ce sunt specifice scenelor
vizate. Mai departe, planele sunt grupate in functie de caracteristicile au-
dio-vizuale comune in grupuri omogene.

Detectia propriu-zisa a scenelor vizate este realizata pe baza de reguli.
De exemplu, pe parcursul unei scene de dialog semnalul audio contine cu
predilectie pasaje de vorbire iar planele audio respecta un model de tip
ABABAB, unde A si B reprezinta doua modele diferite de plane audio.
Pe parcursul unei scene de actiune, semnalul audio nu contine pasaje de vor-
bire iar informatia vizuala are o evolutie progresiva dupa un model de tip
ABCDE, unde literele desemneaza modele de plane video diferite.

Un alt exemplu este metoda propusa in [Lienhart 99b] ce localizeaza in
secventa scenele ce au caracteristici sonore similare, scenele filmate in locuri
similare si scenele de dialog. Metoda propusa presupune patru etape de
analizi. In prima etapa, secventa este descompusa in plane prin detectia
tranzitiilor video de tip "cut”, "fade” si "dissolve”. Mai departe, sunt extrase
o serie de caracteristici la nivel de sunet, culoare, orientare a contururilor
precum si a fetelor persoanelor prezente in imagine. Etapa urmatoare consta
in calcularea unei masuri de distanta intre fiecare doua plane video. Aceasta
va fi adaptata la fiecare categorie de informatii disponibile.

Distantele astfel obtinute sunt organizate sub forma unui tabel pe baza
caruia planele vor fi grupate in scene in functie de valoarea de distanta
obtinuta. De exemplu, pentru a detecta scenele ce contin pasaje audio si-
milare, numite si ”secvente audio”, masura de distanta folosita este distanta
minimala dintre vectorii de caracteristici audio ai planelor. Astfel, planele
vecine temporal ce au valori ale distantelor inferioare unui anumit prag (fiind
astfel apropiate de distanta minima), sunt regrupate in aceeasi secventa au-
dio. Autorii pretind ca folosirea independenta a diverselor modalitati ale
secventei conduce la obtinerea de rezultate mai performante decat in cazul
fuzionarii acestora.

Din punct de vedere global, metodele de clasare automata a scenelor
se bazeaza pe categorii predefinite, neexistand in acest moment metode ce
permit localizarea oricarui tip de scena fara a utiliza un minim de expertiza
a continutului secventei.

Mai mult, algoritmii de detectie sunt specifici fiecarui tip de scena in
parte, nefiind aplicabili pentru a detecta si alte categorii de scene. De exem-
plu, un algoritm de detectie al scenelor de dialog ce foloseste de regula lo-
calizarea fetelor i detectia pasajelor de vorbire, nu poate fi folosit pentru a
detecta o scena de vanatoare.
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2.3.2 Tehnici de descompunere in scene

Metodele de descompunere in scene nu cauta sa claseze continutul scenelor
ci dimpotriva sa reprezinte secventa la un nivel structural superior descom-
punerii in plane video (vezi Figura 2.1). In general, metodele de descom-
punere in scene sunt independente de aplicatie sau de genul secventei anali-
zate.

Pentru a localiza scenele video dintr-o secventa, [Aigrain 95| defineste un
set de reguli globale ce trebuiesc indeplinite de acestea. Regulile propuse
sunt suficient de invariante la genul secventei si se folosesc de urmatoarele
informatii:

e modalitate in care sunt inserate tranzitiile video graduale intre
tranzitiile de tip ”cut”,

e distanta dintre planele video similare: o schimbare de scena este
detectata atunci cand se localizeaza in secventa un plan similar cu
planul curent analizat ce se afla la o distanta de numai 2 sau 3 plane.
Similaritate intre plane este exprimata ca distanta intre imagini cheie
de luminanta ce sunt extrase din fiecare plan,

e similaritatea planelor vecine: continuitatea continutului planelor
video este detectata pe baza unei masuri de similaritate, notata S.
Aceasta este calculata in functie de valoarea medie, m(), si de dispersia,
o(), a saturatjiei si respectiv a nuantei de culoare a pixelilor din anumite
imagini cheie ale fiecarui plan. Marimea S este data de relatia:

Sig = |m(i) —m(j)| + |o(i) — o (j)] (2.40)
unde 7 si j reprezinta indicii planelor.

e ritmul secventei: o schimbare de scena este detectata numai daca
planul curent analizat are o durata de cel putin trei ori mai mare decat
o durata de referinta, L, sau de patru ori mai mica decat L. Durata de
referintd L este estimatd pe baza unui model autoregresiv'® astfel:

Ln =a- Ln—l -+ b- Ln_g (241)

unde L,, este valoarea lui L pentru iteratia n iar parametrii a si b sunt
estimati in ferestre de 10 plane, variabile temporal.

5un model autoregresiv, sau AR, este un predictor liniar ce incearca si estimeze iesirea

unui sistem la un moment dat, pe baza valorilor anterioare de iegire si respectiv intrare
ale acestuia.
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e prezenta pasajelor muzicale dupa un pasaj lipsit de sunet,

e similaritatea misgcarii camerei video: seriile temporale de cel putin
trei plane video ce contin aceleagi misgcari ale camerei video sunt con-
siderate ca apartinand aceleiasi scene.

Un alt exemplu este metoda propusa in [Huang 98] ce realizeaza o seg-
mentare ierarhica a secventei. Astfel, schimbarile de plan si respectiv de
scena sunt detectate la diverse niveluri de detaliu. Schimbarile de scena sunt
asociate schimbarilor simultane a culorilor, migcarii si a caracteristicilor sem-
nalului sonor. Metoda propusa in [H. Sundaram 00] modeleaza relatiile de
coerenta dintre plane folosind un model de memorie cauzala de tip FIFO'S.

O alta abordare consta In rezumarea continutului fiecarui plan video
cu imagini "mozaic”!” [Aner 01]. Astfel, planele sunt grupate in scene pe
baza analizei similaritatii dintre imaginile de tip "mozaic” asociate acestora.
Metoda propusa in [Ionescu 05b] testeaza utilizarea histogramelor color medii
clasice si respectiv ponderate, pentru a masura similaritatea dintre planele
video. Astfel, doua plane sunt considerate ca apartinand aceleiasi scene daca
au un continut de culoare similar (valoare a distantei Euclidiene dintre his-
tograme redusa) si sunt vecine temporal.

O abordare complexa inedita a problematicii descompunerii in scene este
metoda hibrida propusa in [Kang 01]. Aceasta foloseste pentru detectie co-
laborarea mai multor tehnici de detectie. Segmentarea ierarhica in scene este
realizata in trei etape.

Prima etapa consta intr-o segmentare initiald in scene a secventei. Me-
toda folosita este o metoda de detectie continua. Gradul de coerenta dintre
diversele plane este calculat folosind modelul de memorie cauzala de tip FIFO
propus in [H. Sundaram 00]. Valoarea de coerenta este o valoare continua
in timp, ce este exprimata in functie de valoarea parametrului de ”recall”.
Valoarea acestuia pentru doua plane A si respectiv B, notata recall(A, B),
este calculata la momentul S, (punctul de pornire al analizei din memoria
tampon) folosind ecuatia:

recall(A, B) = (1 — dissim(A,B)) - La - Lg - (1 — &) (1= g) (2.42)
Ny, T

unde dissim(A, B) este o masura de disimilaritate a planelor Asi B, L4 si Lp

reprezinta durata planelor A si respectiv B ce este ponderata de coeficienti

I6FIFO este acronimul pentru ” First-In-First-Out” si reprezintd o modalitate de orga-
nizare gi manipulare a datelor ce tine cont de timp si de prioritate. Aceasta lucreaza pe
principiul unei stive de date si solutioneaza conflictele generate de manipularea datelor
folosind regula ” primul sosit este i primul servit”.

7vezi explicatia de la pagina 150.
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ce iau in calcul urmatoarele valori: 7,,-dimensiunea memoriei tampon, N,,-
numarul total de plane continute in memorie, An-numarul de plane dintre
planele A si B, At-distanta temporala dintre planele A si B.

Valoarea de coerenta, C'o(S,), la momentul S,, este data de relatia:

recall(A, B)

ColSe) = 5 5

(2.43)
unde R,,q.(S,) reprezinta valoarea maximala a parametrului de ”recall” ce
este obtinuta in cazul particular in care dissim(A, B) = 0.

Astfel, schimbarile de scena sunt detectate pe baza analizei valorilor
functiei de coerenta intr-o fereastra de decizie de dimensiune predefinita. O
schimbare de scena este detectata cand un minim local al acesteia se gaseste
in mijlocul ferestrei considerate.

A doua etapa de analiza se foloseste de aceasta data de o abordare discreta,
si este folosita pentru a rafina rezultatele descompunerii in scene obtinute
anterior. Scopul acesteia este de a ameliora detectia prin reducerea numarului
de scene ramase nedetectate. Astfel, planele continute de scenele din prima
etapa vor fi regrupate pe baza analizei unui anumit set de imagini cheie.
Regruparea lor se va face cu un clasificator k-means pentru care numarul
optimal de clase a fost ales pe baza unei metode de analiza a pertinentei
claselor’®. In urma clasificarii, fiecare plan va dispune de o anumita eticheta
corespunzatoare clasei din care face parte, transformand astfel scenele in serii
de etichete. Planele ce au aceeasi eticheta vor fi asociate intre ele prin crearea
unei corespondente. Daca in interiorul unei scene gasim doua plane ce nu
sunt corespondente, atunci scena va fi scindata in acel punct (vezi Figura 2.8,
etichetele diverselor plane au fost figurate cu litere majuscule iar relatiile de
corespondenta sunt marcate cu sageti duble).

Ple N
(AlB|AlB|FIE[F]

. N
(A[8]A]6]

scena #1.1 scena #1.2

Figura 2.8: Exemplu de rafinare a detectiei [Kang 01].

Ultima etapa de analiza consta in ajustarea segmentarii in scene obti-
nuta pana in acest punct. Aceasta, are ca scop corectarea falselor detectii.

Bpentru o descriere detaliata a algoritmului k-means, vezi Sectiunea 7.1.2.
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Mai intai planele scenelor adiacente sunt regrupate pe baza unui clasificator
k-means folosind acelasi principiu ca in etapa precedenta. Falsele schimbari
de scena sunt apoi corectate pe baza examinarii corespondentelor dintre
planele diverselor scene.

Din punct de vedere global, metodele existente de descompunere in scene,
transforma problema detectiei intr-o problema de similaritate intre continutul
planelor video, sau la un nivel mai general, intr-o problema de clasificare a
continutului acestora. In acest context, scenele sunt viizute ca ansambluri de
plane, vecine temporal, ce au proprietati similare ale continutului de culoare,
miscare, etc. Definirea unei masuri eficiente de similaritate intre plane joaca
in acest caz un rol decisiv in descompunerea corecta in scene a secventei.
Cu toate ca o astfel de abordare este inca departe de sensul semantic pe
care 1l au scenele, aceasta constituie totusi un pas important spre intelegerea
automata a continutului secventei.

Pe langa clasarea automata dupa continut si decupajul secventei in scene,
tehnicile de analiza a scenelor video isi gasesc aplicatii i in problematici
conexe din analiza secventelor de imagini. In cele ce urmeazi vom prezenta
cateva dintre acestea.

2.3.3 Abplicatii ale analizei scenelor video

Detectia de scene, gi in particular analiza similaritatii planelor video, permite
detectia unei tehnici de filmare particulare cunoscuta sub numele de ”shot-
reverse-shot” [Bimbo 99]. Aceasta tehnica este folosita frecvent in pasajele
video cu un continut cu predilectie static, precum scenele de conversatie
dintre personaje, anumite pasaje ale secventelor documentare culturale sau
in scenele din sporturile de interior, precum jocul de biliard, tenisul de masa,
etc.

Un ”shot-reverse-shot” presupune folosirea alternativa a mai multor ca-
mere video. Un exemplu clasic este filmarea unui meci de biliard in care
camerele video filmeaza alternativ jucatorul, masa de biliard si publicul (vezi
Figura 2.9).

Cm—
O'SULLIVAN> 16

Figura 2.9: Exemplu de tehnica ”shot-reverse-shot” dintr-un meci de biliard
(pentru fiecare plan am ilustrat doar o singura imagine reprezentativa).
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Tehnica ”shot-reverse-shot” introduce un fel de periodicitate a continu-
tului secventei. Structura de plane va avea o evolutie de tip ABABAB,
unde A si B denota doua plane diferite din punct de vedere al continutului.
Analizand distanta, in sens de similaritate, a planului curent fata de planele
vecine (tehnica folosita la detectarea scenelor), putem localiza ugor semnatura
temporala specifica unui ”shot-reverse-shot”, si anume o succesiune de valori
de tip valoare redusa, valoare semnificativa, valoare redusa. Interesul asupra
aceastei tehnici de filmare nu se rezuma doar la detectia propriu-zisa, ci are
si o aplicatie In caracterizarea semantica a continutului. Aceasta frunizeaza
informatii pretioase despre natura secventei, despre continutul de actiune al
acesteia precum si despre ritmului de desfagurare al secventei.

Detectia scenelor poate fi utila si in cazul segmentarii temporale a
secventei, in particular pentru detectia tranzitiilor abrupte de tip ”cut” (vezi
Sectiunea 2.2.1). Metodele de detectie de ”cut” existente se confrunta cu pro-
blema falselor detectii, ce se concretizeaza prin asimilarea uneia sau a mai
multor schimbari vizuale drept tranzitii de tip "cut”. Acestea vor produce
global o supra-segmentare temporala a secventei prin scindarea artificiala
a planelor video in mai multe plane. Din punct de vedere al detectiei de
scene pe baza analizei similaritatii dintre plane, aceste situatii se traduc prin
scene compuse din plane succesive temporal. Astfel, daca doua plane succe-
sive sunt gasite ca apartinand aceleasi scene, atunci este foarte probabil ca
acestea sa fie rezultatul unei supra segmentari, fuzionarea acestora intr-unul
singur corectand aceasta problema. Detectia scenelor in acest caz, furnizeaza
informatii suplimentare metodelor clasice de detectie a tranzitiilor video, da-
torita faptului ca masurile de disimilaritate vizuala sunt calculate de aceasta
data la nivel de segment si nu la nivel de cadru. Totusi, detectia scenelor
nu poate tine loc de detectie a schimbarilor de plan, ci trebuie vazuta ca o
etapa de rafinare a rezultatelor detectiei.

Descompunera in scene video 1si gaseste aplicatie si in metodele de gene-
rare automata a rezumatelor de continut, permitand accesarea conti-
nutului secventei pe mai multe niveluri de detaliu. Rezumatul unei secvente
video este definit ca fiind o reprezentare compacta a continutului acesteia
(vezi Capitolul 5). Metodele existente de rezumare folosesc ca informatie
de plecare segmentarea temporala in plane a secventei. Astfel, principiul
rezumarii consta in rezumarea planelor video cu un anumit numar de ima-
gini reprezentative, numite si imagini cheie. Totusi, acest tip de abordare nu
permite utilizatorului sa aleaga nivelul de detaliu dorit pentru rezumat, fiind
limitata in a furniza informatii la nivel de plan.

Pe baza analizei similaritatii planelor, folosita de descompunerea in scene,
se poate construi o reprezentare compacta a secventei pe mai multe niveluri
de detaliu. Principiul este ilustrat in Figura 2.10. Astfel un prim nivel de
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Grad de
rezumare ridicat

Nivel de detaliu
redus

Secventa

Nivel K

Nivel 1

Nivel de detaliu
ridicat

Grad de
rezumare redus

Nivel 0 | Plan1| [ Plan2]| ™ .-

Figura 2.10: Reprezentare ierarhica a continutului secventei pe baza re-
gruparii in scene.

detaliu il constituie nivelul planelor video. Acesta este urmat in mod natu-
ral de nivelul scenelor video. Nivelurile de detaliu superioare ierarhic sunt
obtinute pe baza regruparii scenelor similare. Pentru aceasta se poate folosi
acelagi mecanism ca pentru determinarea scenelor initiale. Procesul poate fi
repetat iterativ pana se ajunge la cel mai inalt nivel ierarhic, reprezentat de
secventa in totalitate.

Folosind principiul dendogramei'®, aceast reprezentare ierarhica a conti-
nutului permite rezumarea secventei in functie de durata rezumatului dorit,
cat si a cantitatii de informatie furnizata de acesta. De exemplu, secventa
poate fi rezumata cu o singura imagine cheie pentru fiecare scena din nivelul
k, obtinand pentru £ = 0, n imagini, pentru £ = 1, m imagini, cu m << n,
pana la k = K, unde obtinem doar doua imagini (vezi Figura 2.10). Astfel,
in functie de cerintele aplicatiei, putem opta intre un rezumat cu un grad
de detaliu ridicat, dar de o durata mai semnificativa, sau pentru un nivel de
detaliu mai scazut, dar cu o durata mult mai redusa (in acest caz rezumatul
poate contine doar cateva imagini).

Tot in cazul tehnicilor de rezumare, detectia scenelor video poate fi folosita
la rafinarea continutului rezumatelor dinamice. Spre deosebire de rezumatele
ce folosesc un anumit numar de imagini cheie, rezumatele dinamice furnizeaza
o serie de pasaje ale secventei ce sunt considerate ca fiind reprezentative
pentru continut. Problema care apare este redundanta vizuala a planelor

9

196 dendograma (in greceste dendron - arbore gi gramma - a desena) este o reprezentare
sub forma arborescenta a claselor obtinute in urma unui algoritm de clasificare.
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din aceeasi scena video. Astfel, localizarea scenelor prin analiza similaritatii
planelor, poate fi folosita pentru a localiza si elimina planele redundante,
cum este cazul metodei propuse in [Laganiere 08].

2.4 Concluzii

In acest capitol am discutat problematica segmentarii temporale a secventelor
de imagini. Aceasta sta la baza majoritatii metodelor de analiza si prelucrare
video.

Segmentarea temporala consta in descompunerea secventei in plane video
pe baza detectiei tranzitiilor video. Dintre tranzitiile existente se remarca:

e tranzitiile abrupte de tip "cut”, ce reprezinta concatenarea directa a
doua plane succesive, fiind §i tranzitiile cel mai frecvent utilizate,

e tranzitiile graduale, precum tranzitiile de tip ”fade” si "dissolve”, ce
reprezinta o trecere progresiva de la un plan la altul, avand un procent
de aparitie cu cel putin un ordin de masura inferior tranzitiilor de tip
7 7

cut”.

In ceea ce priveste metodele folosite, directia de studiu cea mai profitabila
pentru detectia tranzitiilor video (atat abrupte cat si graduale), se dovedeste
a fi analiza evolutiei intensitatii pixelilor din imagine, aceasta surclasand la
nivel de performante celelalte metode, precum metodele ce folosesc analiza de
contur sau analiza migcarii. Din punct de vedere al performantelor metode-
lor existente, de remarcat este faptul ca cele mai precise sunt metodele de
detectie a tranzitiilor abrupte de tip "cut”, algoritmii existenti furnizand
in medie o precizie de detectie de peste 95%. Pe de alta parte, in cazul
detectiei tranzitiilor graduale de tip "fade” si ”dissolve”, precizia de detectie
este inferioara, in medie situandu-se undeva in jurul valorii de 75%. Acest
lucru se datoreaza in principal modificarilor complexe ale scenei realizate de
tranzitiile graduale.

Detectia tranzitiilor video are pe langa rolul de a furniza descompunerea
temporala in plane a secventei gi un aport in caracterizarea semantica a
continutului. Fiecare tip de tranzitie video in parte, este folosit cu un scop
precis. De exemplu, tranzitiile de tip ”"cut” sunt schimbari bruste de scena si
astfel sunt folosite pentru a face tranzitia rapida de la un moment al scenei la
altul. Tranzitiile de tip ”dissolve” sunt tranzitii lente si sunt folosite de regula
pentru a schimba timpul actiunii sau tranzitiile de tip "fade” ce introduc o
pauza in desfagurarea actiunii secventei.

Pe de alta parte, cunoasterea structurii temporale a secventei ofera infor-
matii i referitor la ritmul de desfagurare al actiunii. Astfel, pasajele secventei
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bogate in schimbari de plan, reflecta un continut bogat in actiune si toto-
data un ritm alert, pe cand planele video de lunga durata implica o rata de
schimbare de plan redusa si astfel un ritm lent. Analiza cadentei schimbarilor
de plan este utilizata cu succes de metodele existente pentru caracterizarea
continutului de actiune al secventei.

Daca planele video sunt considerate ca fiind unitatile sintactice ale secven-
tei, fiind folosite cu predilectie pentru analiza de nivel scazut a continutului,
scenele video sunt unitatile semantice ale secventei ce permit o intelegere
de nivel semantic superior a continutului. O scena video este constituita
dintr-un grup de plane video ce respecta unitatea de timp, de loc si de
actiune. Din pacate nivelul stiintific actual nu permite implementarea de
metode automate capabile sa inteleaga in totalitate continutul secventelor,
lucru necesar la detectarea scenelor. Din acest motiv, metodele existente se
limiteaza cu predilectie doar la analiza similaritatii dintre planele video.

In concluzie, descompunerea secventei in unitati temporale, fie ca este
vorba de plane sau de scene, reprezinta o etapa de analiza necesara si totodata
premergatoare analizei continutului video. Aceasta ofera informatii despre
modalitatea in care a fost constituita secventa precum si despre modul de
desfasurare al actiunii, fiind intr-un fel etapa inversa procesului de realizare
a acesteia ce are loc 1n studio.



CAPITOLUL 3

Analiza miscarii

Rezumat: Fvolutia temporala a informatiei vizuale este una dintre particu-
laritatile fundamentale a secventelor de imagini. Din acest punct de vedere,
secventele de imagini mai sunt denumite $i imagini in miscare, fiind consti-
tuite ca o succesiune de evolutii temporale a confinutului unor imagini fixe.
Pornind de la problematica estimarii miscarii la nivel de pixel, in acest capi-
tol vom face o trecere in revista a diverselor directii de studiu abordate de
metodele de analiza si caracterizare a continutului de miscare din secventele
de imagini.

Una dintre particularitatile de baza a secventelor de imagini o constituie
informatia de migcare. Raportat la imaginile statice, secventele de imagini
ofera o evolutie temporala a continutului uneia sau a mai multor imagini fixe.
In acest sens, secventele de imagini sunt denumite si imagini in miscare.

Daca in acest moment motoarele de cautare folosite de sistemele de in-
dexare actuale, permit accesul rapid si eficient la informatiile textuale, nu
putem spune acelasi lucru si despre accesarea continutului multimedia. Pen-
tru a compensa aceasta lipsa, si anume existenta unui mecanism eficient de
accesare a datelor multimedia, dintre care in special a informatiilor video,
grupul de dezvoltare al standardului de codare video MPEG (”Moving Pic-
ture Experts Group”) lucreaza la dezvoltarea si ameliorarea unui nou stan-
dard cunoscut sub numele de MPEG-7. Dupa cum precizeaza creatorii aces-

73
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tuia, " principala ambitie a lui MPEG-7 este de a face continutul informatiilor
multimedia sa fie la fel de usor de accesat pe Internet precum informatiile
textuale”. In ceea ce priveste informatia de miscare, standardul MPEG-7
selecteaza si integreaza unele dintre cele mai performante metode existente
de analiza a miscarii. Astfel, tehnicile existente se grupeaza in doua categorii
principale [Jeannin 01]:

e pe de-o parte sunt metodele de analiza globala, bazate pe analiza
miscarii globale a camerei video. In acest caz, analiza miscarii este
realizata la nivel de segment video (pasaj al secventei). Dintre aplicatiile
analizei de migcare globala putem enumera: recunoagterea misgcarii
camerei video, detectia activitatii de miscare sau generarea imagini-
lor de tip "mozaic”.

e pe de alta parte sunt metodele de analiza locala, ce sunt bazate pe
analiza miscarii obiectelor din scena. Acestea analizeaza migcarea la
nivel de regiuni spatiale de pixeli din imagine. De regula, analiza locala
este folosita pentru segmentarea si urmarirea temporala a obiectelor in
miscare.

Aceste doua directii de studiu sunt sintetizate in Figura 3.1. In cele ce
urmeaza vom face o trecere in revista a tehnicilor folosite de fiecare dintre

acestea.
Segmente video
din imagine
= ‘ P .
2 | —
||I|| I||I| ||.||II i

Miscarea camerei Activitatea de miscare Imagini "mozaic” Miscare de obiecte
video si traiectorie

Figura 3.1: Principalele directii de analiza a miscarii in secventele de ima-
gini: nivel global (segment) si nivel local (regiune) (sursa standard MPEG-7
[Jeannin 01]).

Miscarea globala. Analiza miscarii globale a scenei este realizata la nivel
de segment video sau de grup de imagini. O prima informatie extrasa din
secventa este tipul miscarii camerer video, ca de exemplu: miscare transla-
tionala, migcare de rotatie, migcare de apropiere etc. (vezi Sectiunea 3.2).



CAPITOLUL 3. ANALIZA MISCARII 75

Informatiile retinute in acest caz pentru o anumita categorie de migcare sunt
de regula amplitudinea miscarii, durata migcarii precum si localizarea aces-
teia in secventa. Analiza migcarii camerei video este importanta deoarece
permite in anumite situatii intelegerea continutului secventei prin identifi-
carea anumitor pasaje de interes din aceasta. De exemplu, focalizarea asupra
unui anumit personaj se traduce printr-o misgcare a camerei de tip "zoom-in”
(marire), sau, cregterea suspansului actiunii poate fi marcata de o miscare de
translatie foarte rapida.

O alta informatie exploatata este activitatea de miscare. Aceasta este
0 masura a perceptiei vizuale pe care o avem asupra miscarii continute in
secventa. Activitatea de miscare este determinata pe baza clasificarii migcarii
globale in functie de o serie de parametri de nivel scazut (de exemplu, dis-
persia amplitudinii vectorilor de migcare). Clasificarea este realizata pe mai
multe niveluri de activitate, in functie de intensitatea actiunii. La clasifi-
care este luata in calcul si situatia in care actiunea este absenta, aceasta
reprezentand nivelul minim de activitate. Un nivel de activitate intens co-
respunde evenimentelor dinamice, ca de exemplu scenele de gol din secventele
de fotbal sau scenele de urmariri de masini din secventele de stiri. Pe de alta
parte, un nivel de activitate redus corespunde scenelor cu un continut ”sarac”
in migcare, ca de exemplu scenele de dialog dintre personaje sau scenele de
interviu din secventele de stiri sau documentare.

Tot pe baza analizei miscarii globale este si constructia imaginilor de tip
"mozaic” [Aner 01]. O imagine de tip "mozaic” este o imagine statica ce
rezuma continutul de migcare global al unui pasaj al secventei (de regula un
plan video). Aceasta este realizata prin regruparea si suprapunerea diverselor
imagini ale segmentului, dupa recalarea geometrica in functie de deplasarea
globala a scenei (vezi Figura 5.2 de la pagina 150). Imaginile de tip ”mozaic”
sunt folosite drept rezumate compacte ale diverselor pasaje ale secventei si de
regula au o complexitate de calcul ridicata. Totusi, aceasta poate fi redusa
prin folosirea parametrilor de deformare furnizati de standardul MPEG-7.

Migcarea locala. Analiza miscarii locale sau a deplasarii obiectelor, este
efectuata la nivel de regiuni de pixeli. Daca pentru caracterizarea globala a
miscarii, vectorii de migcare puteau fi estimati la un nivel de detaliu mai re-
dus (de exemplu, la nivel de blocuri de pixeli), furnizand astfel o aproximatie
grosiera a fluxului optic, in cazul analizei migcarii locale a obiectelor, vectorii
de miscare sunt estimati de regula la nivel de pixel pentru obtinerea unui
nivel de detaliu ridicat. Pentru analiza, metodele existente folosesc de regula
o modelare parametrica a migcarii. Aceasta permite localizarea in secventa
a obiectelor cu deplasari similare, in ciuda diverselor deformari geometrice
suportate de acestea. In general, rezultatul analizei miscarii obiectelor este
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cuantificat prin furnizarea traiectoriei acestora sub forma de evolutie tempo-
rala a anumitor puncte de interes, precum centrul de greutate sau anumite
puncte de contur.

In contextul indexirii dupd continut a secventelor de imagini, metodele
de analiza a traiectoriei obiectelor (”object tracking”) sunt cu mult mai stu-
diate decat metodele de analiza globala a miscarii camerei video. Acest
lucru se datoreaza in principal faptului ca intr-o secventa marea majoritate
a evenimentelor de interes implica, si sunt legate, de miscarea obiectelor.
De exemplu, intr-o secventa sportiva, va fi mult mai interesant si totodata
reprezentativ pentru analiza sa dispunem de traiectoria unui anumit jucator
care este intr-o actiune de atac, decat sa caracterizam miscarea globala a
camerei video ce urmareste jucatorul. Pentru un studiu biliografic complet
al tehnicilor de analiza a miscarii obiectelor, cititorul se poate raporta la
studiile [Dagtas 00], [Fablet 02] sau [Smith 04].

In concluzie, toate metodele existente de analiza a miscarii, fie ca este
vorba de miscare globala sau locala, folosesc ca punct de plecare estimarea
miscarii. Aceasta, pe baza masurarii deplasarii pixelilor, sau a regiunilor
de pixeli, de la un cadru la altul, furnizeaza un camp vectorial de miscare.
In cele ce urmeazd vom face o trecere in revistd a tehnicilor de estimare a
miscarii existente.

3.1 Estimarea miscarii

Principiul estimarii de miscare consta in determinarea deplasarii unui pixel,
sau a unui bloc de pixeli, intre doua imagini succesive ale secventei, pe
baza minimizarii variatiei intensitatii acestuia, numita si DFD sau ”Dis-
placed Frame Difference”. Aceasta variatie poate fi reprezentata sub forma
urmatoare:

DFD(7,d, At) = I(7+ d,t + At) — I(7,1) (3.1)

unde 7 reprezinta pozitia pixelului sau a blocului de pixeli In imaginea anali-
zata, d reprezinta vectorul de deplasare intre momentele ¢ si ¢t + At exprimat
in functie de deplasarea pe cele doua axe, 0X si respectiv oY, d= (dz, dy),
iar I(t) reprezinta imaginea la momentul .

Acest principiu de estimare se bazeaza pe ipoteza conform careia inten-
sitatea pixelilor nu variaza semnificativ de la o imagine la alta. Un exemplu
de vectori de migcare obtinuti la nivel de blocuri de pixeli este prezentat
in Figura 3.2. Secventa folosita, pentru care am ilustrat cateva imagini
reprezentative, contine o deplasare a camerei video catre dreapta, de aici
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si orientarea predominanta a vectorilor de miscare spre stanga (imaginea se
deplaseaza in sens invers camerei video).

-
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marire
regiune

Figura 3.2: Exemplu de vectori de deplasare (axa 0oX este axa temporala,
vectorii indica directia gi amplitudinea deplasarii blocurilor de pixeli, sursa
imagini: filmul ”The Wicker Man”, Copyright 2006 Warner Bros Pictures).

Daca consideram imaginea ca fiind o functie continua, atunci putem folosi
descompunerea in serie Taylor de ordinul intai, astfel:

Lo - oI(7,t) oI(7,t) oI(7,t)
1 At)y=1 . . . 2
(74 d,t + At) (7, t) + p dx + a9y dy + By dt (3.2)
si mai departe folosind ecuatia 3.1, obtinem:
oI(r,t) oI(T,t) oI(7,t)
DFD A —_— —_— .

(F,d, At) = e ~dx + 9y dy + 5 dt (3.3)

Minimizand functia DF' D obtinem ecuatia fluxului optic:

oI(7,t) oI(7,t) oI(7,t)

) e —27 9 3.4
or Ut Ty Ut T (34)
unde (u,v) = (%, %) definegte vectorul de deplasare in imagine. Fluxul

optic astfel definit va permite estimarea miscarii doar in directia gradientului
spatial.



CAPITOLUL 3. ANALIZA MISCARII 78

In general, metodele de estimare existente folosesc algoritmi de mini-
mizare a unei functii de cost ce este determinata pe baza functiei DF D de
deplasare a pixelilor sau a blocurilor de pixeli. Astfel intalnim mai multe
abordari [Marichal 98]:

e metodele diferentiale: sunt bazate pe ecuatia fluxului optic (vezi
ecuatia 3.4) gi au ca rezultat un camp vectorial de migcare dens. Meto-
dele diferentiale sunt foarte sensibile la prezenta zgomotului in imagine,
acesta diminuand considerabil precizia estimarii. De asemenea, avand
o complexitate de calcul importanta, timpul necesar estimarii este de
regula semnificativ.

e metodele parametrice: modeleaza deplasarea pixelilor in imagine
folosind o serie de parametri. Problema estimarii miscarii este astfel
transformata intr-o problema de estimare a parametrilor unui anumit
model, ca de exemplu modelul afin, cuadratic, etc.

e metodele stohastice: folosesc modele probabilistice. Explorarea spa-
tiului parametrilor este ghidata in acest caz de procese aleatoare, pre-
cum modele Bayesiene, modele Markov sau algoritmi genetici. Me-
todele stohastice au o complexitate de calcul ridicata, dar rezultatele
obtinute corespund mult mai bine realitatii.

¢ metodele bazate pe blocuri de pixeli: estimeaza miscarea la nivel
de blocuri de pixeli. Aceasta abordare a fost propusa pentru prima data
in [Jain 91] si s-a dovedit a fi cel mai bun compromis intre complexitatea
de calcul si precizia estimarii obtinute. Reglarea dimensiunii blocurilor
de pixeli folosite la estimare permite in acest caz reglarea sensibilitatii
si a robustetei metodei. Astfel, folosirea de blocuri de dimensiuni re-
duse are ca rezultat o sensibilitate ridicata a algoritmului de estimare,
situatie favorabila in cazul micilor deplasari ale obiectelor din scena.
Pe de alta parte, folosirea de blocuri de dimensiuni mai mari confera
robustete metodei la prezenta zgomotului in imagine. Datorita aces-
tor proprietati, metodele de estimare pe blocuri de pixeli sunt folosite
cu succes In marea majoritate a standardelor de codare video, precum
H.263, MPEG 1, 2 si 4.

Din punct de vedere global, pentru a facilita calculele, metodele existente
de estimare a miscarii adopta o serie de ipoteze de plecare. In realitate,
acestea nu sunt intotdeauna valabile, fapt ce duce uneori la obtinerea de
rezultate eronate. Dintre ipotezele cele mai importante, putem enumera
urmatoarele:
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e pixelii din blocurile de pixeli considerate, au acelasi tip de miscare de
translatie de la o imagine la alta,

e functia DF'D de deplasare a pixelilor, are o evolutie monoton cresca-
toare,

e intensitatea pixelilor din imagine este constanta cu miscarea,

e miscarea este considerata a fi constanta pentru mici volume spatio-tem-
porale.

In functie de nivelul de detaliu si de precizia campului vectorial de miscare,
intalnim doua tipuri de implementari (vezi Figura 3.3). Pe de-o parte sunt
implementarile multi-rezolutie, in care estimarea miscarii se face pentru mai
multe reprezentari, de rezolutii diferite, ale aceleasi imagini analizate. Aces-
tea sunt organizate sub forma piramidala, imaginea din varful piramidei fiind
imaginea cu rezolutia cea mai mica. Diversele rezolutii sunt obtinute in urma
filtrarii de tip trece-jos si a subesantionarii spatiale.

# ooy

N/r/N /1
R/« /R [«
VAYAVL
~/</~/<
N/t /NJE /Rt ww:w:w:}@\
Py oy oy oy oy oy oy /< /NN /v <
N AYAVAYAVAYAYE) VAYAVAYAVAYAYE
. . <« /R/e /R /e /R [« R/ /n/e /R [ /R [«
nivel fin/ A/s A 75 A /o /8 /4 LY CYEYLYEYLye YA
R/ /R /e /R /e /R [« R/ /R /e /R /e /R [«
VAYAVAYAVAYAYE NEVAYAYAVEYAYES
< /NN /v J< Py oy sy oy oy eyl
piramida estimarii piramida rezolutiilor piramida estimarii imagine initiala
de miscare imaginii de migcare
Multi-rezolutie Multi-scala

Figura 3.3: Modalitati de implementare a estimarii campului vectorial de
migcare (sursa [Marichal 98]).

Pe de alta parte, intalnim implementarea multi-scald, ce foloseste imagi-
nile in rezolutia initiala, dar furnizeaza mai multe niveluri de detaliu pentru
vectorii de miscare. Ca gi in cazul implementarii multi-rezolutie, nivelurile
de detaliu sunt organizate sub forma piramidala si ordonate in functie de
densitatea campului vectorial furnizat.
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Din punct de vedere temporal, estimarea miscarii intre doua imagini suc-
cesive, poate fi realizata in doua moduri:

e fie de tip “forward”, caz in care cautarea noii pozitii a blocului de pixeli
analizat din imaginea la momentul ¢ se face in imaginea urmatoare la
momentul ¢ + 1,

e sau de tip "backward”, cand pozitia blocului de pixeli la momentul ¢
este cautata in imaginea anterioara, la momentul ¢ — 1.

Aceste modalitati de estimare isi gasesc utilitate cu predilectie in metodele
de codare video, precum standardele H.263 si MPEG, in care este folosita
codarea bidirectionala. Astfel, un bloc de pixeli poate fi obtinut atat cu
predictie anterioara (”backward”) cat si cu predictie ulterioara (”forward”).

3.1.1 Metodele diferentiale

Metodele diferentiale de estimare a miscarii sunt metode bazate pe cal-
culul gradientului. Acestea pornesc de la ipoteza conform careia intensi-
tatea pixelilor este constanta cu miscarea. In aceastd categorie putem enu-
mera metodele directe, ce folosesc ca principiu anularea valorilor gradientu-
lui functiei DF D ce trebuie minimizata, si respectiv metodele indirecte, ce
urmaresc convergenta functiei DFEF'D catre o solutie in directia gradientu-
lui. Din categoria metodelor indirecte putem mentiona metodele iterative si
metodele pel-recursive [Marichal 98].

Metodele iterative

Primele abordari ale problematicii estimarii miscarii pe baza estimarii flu-
xului optic sunt cele propuse in [Horn 81]. Pentru a rezolva ecuatia 3.4 este
adoptata o ipoteza suplimentara, si anume ca modulul gradientului sa aiba
valori mici, conditie valabila in realitate doar pentru micile deplasari ale pixe-
lilor din imagine. Astfel, problema estimarii este transformata intr-o proble-
ma de minimizare a unei functii de cost exprimata cu ajutorul coeficientilor
Lagrange astfel:

// (L-u+ T, v+ L)+ X (ul +ul + 0 +0))*] do - dy (3.5)
unde [; reprezinta derivata partiala de ordinul intai a imaginii / in functie

de componenta ; ug, uy, v, si respectiv v, reprezinta derivatele partiale de
ordinul intai ale celor doua componente, (u, v), ale fluxului optic, calculate in
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directia 0 X si respectiv oY, iar A este multiplicatorul lui Lagrange ce regleaza
aportul erorii in ecuatia de miscare.
O solutie posibila este data de ecuatiile urmatoare:

)

(3.6)

<)

= Uy, — Iy

(3.7)

wllaviwl iy

unde u,, si v, reprezinta valorile medii ale lui u §i respectiv v, iar P gi D
sunt doi parametri dati de relatiile urmatoare:

P=1 tn+1IL, v,+1 (3.8)
D=X\+I141; (3.9)

Calculul fluxului optic final este realizat in mod iterativ folosind pentru
rafinare metoda Gauss-Seidel’. Solutia la iteratia 4, (U;,7;), este exprimata
in functie de solutia de la iteratia precedenta, i — 1, (u;, v;) = f{(W;—1,0i-1)},
solutia finala adoptata fiind solutia furnizata de iteratia pentru care este
indeplinit un anumit criteriu de convergenta.

Campul vectorial obtinut in acest caz este unul dens. Fiecare pixel din
imagine va avea asociat un vector de deplasare. Complexitatea de calcul
este de asemenea semnificativa. Din aceasta cauza, acest tip de abordare
nu a fost folosita in tehnicile de codare, fiind utilizata cu predilectie in
metodele de analiza a miscarii. Mai mult, datorita ipotezelor initiale adop-
tate, metodele bazate pe analiza gradientului nu furnizeaza rezultate precise
pentru deplasari importante ale pixelilor din imagine.

Ca exemple de metode de estimare a miscarii ce folosesc estimarea fluxului
optic putem mentiona:

e [Lim 01] ce propune imbunatatirea calitatii fluxului optic obtinut cu
metoda Lucas-Kanade [Barron 94] pentru deplasari importante ale pi-
xelilor din imagine,

e [Timoner 01] propune folosirea de filtre multi-dimensionale discrete pen-
tru a ameliora precizia estimarii cat si invarianta la efectul de "motion
blur”?2,

Imetoda Gauss-Seidel este o tehnici iterativa folosita pentru a rezolva sisteme de ecuatii
liniare de tip Ax = b, unde A este o matrice de coeficienti, = reprezinta un vector de
necunoscute iar b este un vector de valori. Solutiile obtinute la o anumita iteratie sunt

() _ bi-% <Zauw<’“)—2 5 0092y
exprimate in functie de valorile calculate anterior, z;”’ = z L

)
unde k reprezinta iteratia curenta. Aceasta este o versiune imbunéatatita a metodel Jacobi.

2efectul de ”"motion blur” corespunde urmelor de culoare ce apar in imagine in urma
migcarii rapide a obiectelor sau a camerei video.
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e [Elad 99] propune o solutie optimala pentru realizarea unor filtre speci-
fice calcului gradientului, in scopul estimarii miscarii.

Metodele ”pel-recursive”

Metodele ”pel-recursive” [Netravali 79] realizeaza estimarea miscarii 2D a
scenei la nivel de pixel si in mod recursiv. Daca dispunem de o estimare
initiald a migcarii pentru fiecare pixel al imaginii, d; = (u;,v;), unde d;
reprezinta vectorul de deplasare, atunci este realizata o corectie pe baza
functiei DF'D rezultate:

div1 = d; + Ad; (3.10)

unde

reprezinta termenul de actualizare al iteratiei ¢. Iterarea poate fi executata,
fie pentru o linie de pixeli, fie pentru anumite linii de pixeli sau intre imagini,
operatii numite si recurenta orizontala, verticala si respectiv temporala.
Acest tip de abordare porneste de la ipoteza conform careia functia DF D
converge local spre zero cand miscarea estimata tinde spre miscarea reala
prezenta in scena. Principiul estimarii consta in minimizarea recursiva a
valorii cuadratice a functiei DF' D pe baza metodei de gradient, astfel:

dis1 = d; + ¢ - DFD(F,d, At) - 7a,(DF D(F, d, At)) (3.12)

unde 7 = (z,y) reprezinta pozitia initiala, d = (u,v) reprezinta deplasarea
intre momentele ¢ i t+At, 74, este operatorul de gradient calculat in functie
de d; iar ¢ este in general o constanta pozitiva.

Exprimand gradientul in functie de gradientul spatial, obtinem ecuatia
urmatoare:

diyy =d; +e- DFD(7,d,At) - 71 (z 4+ u,y +v,t +7) (3.13)

unde 17 este operatorul de gradient spatial iar I reprezinta imaginea. Alegerea
adecvata a valorii lui € permite obtinerea convergentei estimarii. Daca va-
loarea utilizata este ridicata, atunci convergenta este rapida dar mai putin
precisa gi vice-versa, daca valoarea lui € este mica, atunci convergenta este
sigura dar foarte lenta.

Aceasta abordare, ca si estimarea iterativa, are ca rezultat un camp vecto-
rial dens. Principala problema in acest caz este convergenta metodei care este
dependenta de ipoteza de plecare. Mai mult, metodele ”pel-recursive” sunt
foarte sensibile la prezenta zgomotului in imagine, acesta reducand drastic
precizia estimarii.
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Ca exemple de metode de estimare a migcarii de tip ”pel-recursiv’ putem
mentiona:

e [Estrela 04] ce propune o metoda de estimare robusta la prezenta zgo-
motului in imagine. Vectorii de miscare sunt estimati iterativ folosind
metoda EM (” Expectation-Maximization”?) i modelarea Gaussiani a
datelor.

e [Hampson 00] ia in calcul influenta variatiilor de luminozitate a imaginii
asupra calitatii estimarii miscarii. Pentru aceasta, estimatorului de
tip "pel-recursiv” i se adauga un coeficient multiplicativ ce modeleaza
variatiile intensitatii luminoase ale scenei.

3.1.2 Metodele parametrice

Metodele parametrice modeleaza deplasarea pixelilor din imagine pe baza
unui anumit set de parametri. Problema estimarii miscarii este transfor-
mata astfel intr-o problema de estimare a acestor parametrii. Numarul de
parametri folositi la estimare constituie caracteristica definitorie a metodei
folosite. Spre deosebire de metodele din categoriile enuntate anterior, meto-
dele parametrice folosesc o restrictie de natura geometrica, si anume pornesc
de la ipoteza conform careia obiectele din imagine sunt suprafete plane si
rigide.

Modelul cel mai simplu de parametrizare a miscarii 1l constituie modelul
translational ce definegte noua pozitie, (z/,y'), a pixelului curent analizat,

(z,y), ca fiind: |
MEHEH e19

unde ?, si ¢, reprezinta deplasarile pe cele doua axe, 0X si respectiv oY'.
Introducerea unui factor unic de scalare, atat orizontala cat si verticala,
conduce la un model cu trei parametrii, astfel:

el e

unde C' este parametrul de scala.

3un algoritm de tip EM - Expectation-Maximization este folosit in statisticd pentru a
gasi estimatorul matematic cel mai adecvat al parametrilor unui anumit model probabilis-
tic, unde acesta din urmé depinde doar de ”variabile latente” (variabile ce nu sunt direct
observate, ci inferate pe baza altor variabile ce sunt observate si masurate in mod direct).
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O imbunatatire a modelului astfel obtinut consta in adaugarea unui pa-
rametru suplimentar pentru a specifica factorul de scala pe fiecare axa in

parte, astfel:
x’ C, 0 x t
, | = . . + 1.7 3.16
e ERHEHN w0

unde O, si €y sunt de aceasta data factorii de scala pe cele doua axe, 0X si
respectiv oY'.

O varianta similara poate fi considerat modelul in care factorul de scala
este inlocuit cu un factor de rotatie cu un anumit unghi @, astfel:

T cos  sinb T t,
{y'}_{—smﬁ 0050]'{3/}—’_{%] (3.17)
Combinand ultimele doua modele, obtinem un model cu cinci parametri,
astfel:
x costl  sinb C, O x ty
L S A e

Separand factorii de rotatie pe axa 0X si respectiv oY, ajungem la mo-
delul de miscare cel mai cunoscut, si anume modelul dat de transformarea
afina a continutului imagini, astfel:

2 | | Cy-cosb, —C, - sinb, T .
{y’}_[cx-smﬁx Cy - cost, ].{y}+{ty] (3.19)
unde 0, si 6, reprezinta unghiurile de rotatie pe cele doua axe. Modelul afin
este rezultatul proiectiei ortogonale a miscarii pe o suprafata plana.
Folosind o proiectie de perspectiva, obtinem un model al miscarii ce folo-

seste opt parametri (transformare de perspectiva), a; cu i = 1,...,8, in care
noile coordonate (z’,y’) ale pixelului curent analizat sunt date de relatiile:

;G tax-x+az-y
C l4ar-z4as-y
;) Qg+ as-THag -y
v= l4a7-x+ag-y

(3.20)

Xz

(3.21)

O alta transformare folosita in mod curent este transformarea biliniara
ce este data de relatiile urmatoare:

¥=a-x+ay-ytaz-r-y+ay (3.22)
Y =as-x+ag-y+ar-v-y+ag (3.23)
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Alte reprezentari iau in calcul si efectul acceleratiei miscarii, ca de exem-
plu modelul propus in [Sanson 81]:

2
2’ at ay] [« bbb ! t
— T T . 12 T :1:2 . T 3.24
Il Dl ] ] o] o

unde a si b reprezinta seturile de parametrii folositi pentru modelizare.
Ca exemple de metode ce folosesc estimarea parametrica a miscarii putem
mentiona:

e [IRISA 05] ce propune o librarie C++ completa de functii de calcul a
estimarii parametrice a miscarii ce folosesc marea parte a modelelor
existente, precum modelul translational, afin si cuadratic,

e [Farnebick 00] combina calculul tensorilor* 3D de misgcare folosind con-
strangerile unui model parametric. Acestia sunt folositi pentru a estima
viteza de miscare in imagine,

e [Wallin 01] propune o extensie a algoritmului de cautare ierarhica folosit
de standardul MPEG-7 pe baza modelelor parametrice de migcare.

3.1.3 Metodele stohastice

Metodele stohastice de estimare a miscarii folosesc teoria statistica. Explo-
rarea spatiului parametrilor este ghidata in acest caz de procese aleatoare. In
aceasta categorie de metode putem enumera: estimarea Bayesiana, modelele
Markoviene si algoritmii genetici [Marichal 98].

O solutie pentru a modela discontinuitatile campului vectorial de miscare
consta in folosirea campurilor aleatoare Markoviene sau MRF (”Markov Ran-
dom Fields”) [Graffigne 95] in ipotezele Bayesiene. In acest model, imaginea
este reprezentata ca fiind un ansamblu de "locatii”, o ”locatie” reprezentand
un pixel din imagine. Fiecare pixel este considerat astfel ca fiind o variabila
aleatoare, iar probabilitatea de aparitie a acestuia cat si relatiile de vecinatate
cu ceilalti pixeli sunt modelate cu ajutorul probabilitatilor conditionate.
Campul aleator definit in acest fel este un camp MRF daca probabilitatea
conditionata a fiecarui pixel depinde de un numar redus de pixeli vecini.

In [Papoulis 91] se propune modelarea discontinuitatilor cAmpului de mig-
care vectorial, pe baza introducerii notiunii de ”proces linie” sau proces de

4un tensor de rangul n intr-un spatiu m—dimensional este un obiect matematic ce are
n indici si m™ componente. Acesta se supune unui anumt set de reguli de transformare.
Fiecare indice al tensorului ia valori in numéarul dimensiunior spatiului de definitie.
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discontinuitate. Acesta va permite interpretarea diferita a pixelilor vecini
pixelului curent, analizat. Costul de introducere al acestui proces este mode-
lat folosind campuri MRF. Astfel, elementele campului MRF vor avea doua
stari: fie sunt active, ipoteza in care a avut loc o discontinuitate in campul
vectorial pe linia modelata, fie sunt inactive (pasive).

Estimarea miscarii va fi rezultatul minimizarii unei functii de energie ce va
depinde de deplasarile pe cele doua axe, 0X si respectiv oY, date de vectorul
CZ: precum si de procesul de discontinuitate (”procesul linie”) [. Acesta este
modelat de patru parametri si anume: b, b, ¢ §i ¢. Functia de energie astfel
definita este data de relatia:

E(u,v[l) = (1= \)- > DFD*(i%d) + X (O ul(i, j)(1 = bi;) +
T,y i,J
Dokl A=)+ Y i )1 = i) + Y vp(i 5)(1—ciy) +
i3 i,j i,J
- Z<bi’j + b;j + Cij + Cé,j) (325)
)

unde 7 = (x,y) reprezinta pozitia initiala a pixelului analizat, d = (u,v)
reprezintd vectorul de deplasare, A este un parametru Lagrange, u,, u,, v,
si respectiv v, reprezinta diversele deplasari exprimate in functie de procesul
de discontinuitate (vezi Figura 3.4) iar « reprezinta costul de introducere a
unei discontinuitati, situatie in care parametrii b, &', ¢ si ¢’ iau valoarea 1.

Modelele Markoviene introduc o complexitate de calcul ridicata dar rezul-
tatele obtinute sunt apropiate de realitate [Marichal 98].

Uit j Vit

Figura 3.4: Configuratiile particulare ale procesului de discontinuitate in mo-
delarea Markoviana (cercurile reprezinta pixelii iar liniile procesele de discon-
tinuitate).

Un alt tip de abordare pentru estimarea miscarii consta in folosirea algo-
ritmilor genetici. Algoritmii genetici sunt bazati pe teoria evolutiei formulata
de Darwin. Principiul acestora consta in evolutia artificiala a unei populatii
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de dispozitive, proces ce este realizat pe baza unor operatori specifici, precum:
selectia, cregterea sau mutatia (vezi Sectiunea 7.1.2). De regula algoritmii
genetici sunt folositi pentru probleme de optimizare a sistemelor ce implica
un numar foarte mare de parametri sau obiective.

Ca exemple de metode de estimare a miscarii putem mentiona metoda
propusa in [Zaim 01] unde obiectele din imagine sunt parametrizate folosind
vectori de caracteristici relative la forma gi traiectoria acestora in imagine.
In acest caz, algoritmii genetici sunt folositi pentru estimarea acestor vectori
de caracteristici. Un alt exemplu este metoda propusa in [Pan 00] ce vizeaza
estimarea miscarii 3D a oamenilor.

3.1.4 Metodele de estimare pe blocuri de pixeli

Tehnica de estimare a miscarii bazata pe analiza blocurilor de pixeli a fost
propusa pentru prima oara in [Jain 91]. Spre deosebire de metodele prezen-
tate in paragrafele anterioare, metode ce estimau miscarea la nivel de pixel,
estimarea pe blocuri calculeaza campul vectorial de migcare la nivel de regiuni
de pixeli, astfel furnizand un vector de deplasare pentru fiecare dintre acestea.
Ameliorata de-a lungul timpului, aceasta abordare s-a dovedit o metoda de
estimare foarte eficienta ce furnizeaza cel mai bun compromis intre comple-
xitatea de calcul si precizia rezultatelor obtinute. In functie de dimensiunea
blocurilor de pixeli folosite la estimare, intalnim doua situatii posibile:

e 0 sensibilitate ridicata a estimarii se obtine pentru blocuri de pixeli
de dimensiuni reduse, situatie utila in cazul in care estimarea miscarii
trebuie sa furnizeze rezultate precise, ca de exemplu pentru analiza
deplasarilor fine ale obiectelor din scena. In ciuda preciziei ridicate,
in acest caz estimarea va fi mai sensibila la prezenta zgomotului in

imagine.

e 0 robustete ridicata a estimarii se obtine pentru blocuri de dimensiuni
mai mari. Folosirea mai multor pixeli pentru evaluarea functiei de cost
face ca estimarea sa fie mai putin sensibila la modificarile provocate
de prezenta zgomotului in imagine. Totusi, avand in vedere ca vec-
torii de migcare sunt calculati pentru fiecare bloc de pixeli, rezultatele
reprezinta o aproximare mai grosiera a campului vectorial obtinut la
nivel de pixel. Aceasta situatie este utila in cazul in care se analizeaza
migcarea la nivel global, ca de exemplu pentru analiza miscarii camerei
video.

Datorita acestor proprietati, dupa cum am mai mentionat si in partea
introductiva a acestui capitol, metodele bazate pe analiza blocurilor de pixeli
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sunt utilizate cu predilectie de marea parte a standardelor de codare existente
(MPEG-1, 2, 4, etc.).

Principiul estimarii pe blocuri de pixeli este urmatorul. In prima faza,
imaginea curenta analizatd la momentul ¢, I(t), este lImpartita in blocuri
disjuncte de B x B pixeli, unde B este de regula ales ca fiind o putere a lui
2, din motive de optimizare hardware a metodei, B € {2,4, 8,16, ...}. Pentru
fiecare bloc al imaginii I(¢), notat I(7,t), unde 7 = (z’,y’) reprezinta pozitia
acestuia In imagine, se cauta noua sa pozitie in imaginea urmatoare, I(t+1),
la momentul ¢ + [, unde [ reprezinta pasul de analiza (uzual [ = 1).

Pentru a reduce complexitatea de calcul, cautarea acestuia nu se efectu-
eaza 1n toata imaginea, ci intr-o fereastra de cautare limitata, S, de regula
de dimensiune (2B + 1) x (2B + 1) pixeli. Acest lucru este posibil datorita
faptului ca in conditiile de continuitate a miscarii, deplasarile de la un cadru
la altul cadru sunt mici, fiind foarte putin probabil ca blocul de pixeli analizat
sa se deplaseze In afara ferestrei S. Fereastra S este aleasa in imaginea I(t+1)
ca fiind centrata pe blocul I(7,t +1).

Noua pozitie a blocului curent analizat este data de minimizarea unei
functii de cost, F.(), ce estimeaza eroarea de aproximare a blocului curent,
I(7,t), cu blocurile analizate din fereastra de cautare S din imaginea la mo-
mentul ¢ 4+ [. Astfel, vectorul de deplasare al blocului curent este dat de
relatia urmatoare:

—

dy, = argming. g F.(I(F — d,t + 1), I(7,t)) (3.26)

unde d:n reprezinta deplasarea blocului curent I(7,¢) pentru care functia F,
este minimald. Valorile lui d sunt toate deplasarile posibile ale blocului de
comparare in interiorul ferestrei de cautare. Principiul este ilustrat in Figura
3.5.

Daca cautarea se face pentru toate valorile posibile ale vectorului de de-
plasare d din fereastra de ciutare S , atunci cautarea este o cautare completa.
Cautarea completa este optimala in detrimentul vitezei de calcul. Numarul

de operatii estimate pentru o cautare completa este definit in [Accame 98]
ca fiind:

Af=M-N-B* (2W + 1) (3.27)

unde M - N reprezinta numéarul de blocuri de pixeli din imagine, B? este di-
mensiunea unui bloc de pixeli iar (2W +1) x (2W +1) reprezinta dimensiunea
ferestrei de cautare S. De exemplu, pentru o imagine de 352 x 288 pixeli,
B =16 i W = 16, numarul de operatii necesare se ridica la Ay = 1.1 - 10,
ce reprezinta un numar semnificativ, luand in calcul ca o operatie de filtrare
cu o masca convolutiva de dimensiune 3 x 3 necesita in acest caz in jur de
Ay =1.5-10° operatii.
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blocul curent fereastra de cautare
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Figura 3.5: Principiul de estimare pe blocuri de pixeli a miscarii (I(t)
reprezinta imaginea la momentul ).

Dintre functiile de cost cel mai frecvent folosite, putem mentiona urma-
toarele (by() si by() reprezinta doua blocuri de pixeli de dimensiuni M x N):

e diferenta medie absoluta sau MAD (”Mean Absolute Difference”):
M N
MAD(by, by) = ZZ 1011, 5) — ba(i, )] (3.28)

e diferenta medie patratica sau MSD (”Mean Square Difference”):

MSD(by,by) = NZZ[blu,j)—bz(i,j)]Q (3.29)

i=1 j=1

e clasificarea distantelor dintre pixeli sau PDC (”Pel Difference Classifi-
cation”):

PDC(by,by) ZZord 1b1(2,7) — ba(3,7)| < 7) (3.30)
i=1 j=1

unde functia ord(P) returneaza valoarea 1 daca propozitia P este adevarata
si 0 altfel, iar 7 este un prag ales arbitrar.
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e proiectia integrala sau IP (”Integral Projection”):

TP(biybo) = 31> S ba(ii ) = D balis )| +
DDl d) = Yo balin) (3.31)

In general in urma minimizarii functiei de cost, F,(), pentru un anumit
bloc de pixeli analizat, intervin trei situatii particulare ce trebuiesc luate in
considerare de algoritmul de estimare, astfel:

e valoarea minimala este obtinuta pentru blocul de pixeli din imaginea la
mometul ¢ + [ ce se afla In acceasi pozitie cu blocul curent analizat. In
aceasta situatie vectorul de deplasare este nul, fiind un caz de ”absenta
a miscarii’”,

e valoarea minimala a functiei de cost este foarte ridicata, fiind superioara
unui anumit prag, Tgscont, determinat empiric. In acest caz, miscarea
blocului analizat este catalogata ca fiind un caz de "miscare discon-
tinua”, aceasta neavand continuitate temporala in imaginea urmatoare,

A

e valoarea minimala este nenula dar si inferioara pragului 7yiscont. In
acest caz, deplasarea obtinuta corespunde miscarii blocului analizat.

In ceea ce priveste pragul Tyscont, NUMIit si prag de discontinuitate, va-
loarea acestuia poate fi estimata ”a priori” pe baza expertizei manuale a
diverselor pasaje de discontinuitate a miscarii ce pot aparea in secventele de
imagini, ca de exemplu pasajele tranzitiilor video [Tonescu 07b].

Complexitatea de calcul a unei metode de estimare pe blocuri de pixeli
este data in primul rand de modalitatea de cautare a noii pozitii a blocului
curent analizat in fereastra S, si apoi de dimensiunea ferestrei de cautare
precum si de functia de cost folositd. In acest sens, ciutarea completd se
dovedeste a fi cautarea cu gradul de complexitate de calcul cel mai ridicat.
Metodele existente incearca sa gaseasca diverse solutii pentru a optimiza
modul in care este realizata cautarea, fara a pierde insa semnificativ din
precizia estimarii. In cele ce urmeaza, vom face o trecere in revista a diversilor
algoritmi de cautare existenti [Turaga 98].

Cautarea completa

Dupa cum am mentionat in paragrafele anterioare, cautarea completa consta
in minimizarea functiei de cost pentru toate blocurile de pixeli din interiorul
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ferestrei de cautare S. Astfel, cautarea completa este optimala dar are com-
plexitatea de calcul cea mai importanta dintre metodele de cautare existente.
Din aceasta cauza, cautarea completa este folosita de regula ca referinta pen-
tru evaluarea celorlalti algoritmi de cautare.

Cautarea in trei etape

Principiul general consta in calcularea in avans a trei valori ale functiei de
cost, F.(), pentru trei valori diferite ale deplasarii blocului curent analizat,
valori ce sunt alese dupa un anumit criteriu. Pe parcursul cautarii, aceste trei
valori sunt recalculate in mod iterativ, cautarea finalizandu-se In momentul
in care este indeplinita o anumita conditie de convergenta [Reoxiang 94].

In aceast’ categorie se gaseste algoritmul de cautare folosit de standardul
de compresie video H.263+ [4i2i 06]. Pentru acesta, noua pozitie a blocului
curent este cautata in directia valorii minimale a functiei de cost folosind
doar patru directii de analiza, si anume: Sud, Est, Nord si Vest. Algoritmul
este urmatorul (vezi Figura 3.6):

1. mai Intai este calculata functia de cost intre blocul curent analizat
din imaginea la momentul ¢ si cele patru blocuri vecine la distanta
de un pixel pe directiile orizontala si respectiv verticala din imaginea
urmatoare la momentul ¢ 4+ 1. Valoarea minimala a functiei de cost
astfel obtinuta, este salvata in variabila D; iar blocul de pixeli caruia 1i
corespunde aceasta valoare devine bloc curent in imaginea la momentul
t+1.

2. folosind acelasi principiu, se repeta calculul functiei de cost pentru
vecinii noului bloc curent analizat in imaginea la momentul ¢ + 1. Va-
loarea anterioara a variabilei D, va fi salvata intr-o variabila Dy iar
noua valoare minimala a functiei de cost este salvata in variabila D;.
Blocul pentru care se obtine aceasta noua valoare devine astfel bloc
curent.

3. principiul se repeta mai departe pentru noul bloc curent. Astfel, valoa-
rea variabilei anterioare, D, este salvata in noua variabila D5, valoarea
variabilei D este salvata in D iar noua valoare minimala a functiei de
cost este retinuta in variabila D;. Daca conditia:

D;<D;, N Dy<D (3.32)

este indeplinita, atunci cautarea este incheiata. In caz contrar, blocul
ce a furnizat eroarea minimala devine bloc curent pentru analiza.
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Figura 3.6: Principiul de estimare a migcarii in trei etape folosit de standardul
H.273+ (blocul de pixeli curent este marcat cu rosu iar blocul ce corespunde
erorii minimale cu albastru).

4. se repeta in acelagi mod calculul functiei de cost pentru noul bloc
curent. Valoarea lui Dy va fi salvata in Ds, valoarea lui D; in D,
iar noua valoare minimala a functiei de cost este retinuta in D;. Daca
valorile D1, D5 si D3 nu satisfac conditia 3.32, se repeta pasul 4. Daca
insa conditia 3.32 este satisfacuta, atunci cautarea se incheie iar ul-
timul bloc de pixeli ce a furnizat valoarea minimala a functiei de cost
va determina vectorul de deplasare.

Pentru a evita pozitionarea pe un minim local al functiei de cost, se
poate folosi o conditie suplimentara, si anume ca valoarea minimala a functiei
F.(), obtinuta pentru ultimul bloc analizat din fereastra de cautare S, sa fie
de asemenea minimala in raport cu valoarea F.(), obtinuta pentru blocul
omolog blocului curent analizat din imaginea la momentul ¢, din imaginea
la momentul ¢ + 1, bloc pentru care se efectueaza estimarea. In caz contrar,
vectorul de miscare poate fi considerat nul.

Cautarea logaritmica

Similar cu principiul cautarii in trei etape, cautarea logaritmica reduce nu-
marul de comparatii intre blocuri, si astfel complexitatea de calcul, prin
parcurgerea ferestrei de cautare S in directia minimului functiei de cost F,()
[Lundmark 01].

Pentru fiecare bloc curent analizat din imaginea la momentul ¢, cautarea
noii sale poziti in imaginea la momentul ¢+ 1 incepe cu blocul omolog, pe care
va fi centrata fereastra de cautare S. Se vor lua in considerare doar deplasarile
pe cele patru directii fundamentale, si anume: Sud, Est, Vest si Nord. Astfel,
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fereastra de cautare
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Figura 3.7: Principiul cautarii logaritmice (blocul de pixeli curent este marcat
cu rosu iar blocul ce corespunde erorii minimale cu albastru).

in prima etapa, functia de cost este calculata pentru cele patru blocuri la o
distanta de p pixeli de blocul curent pe cele patru directii considerate (vezi
Figura 3.7). Blocul ce corespunde valorii minimale a functiei de cost, devine
bloc curent pentru etapele urmatoare. La fiecare etapa, deplasarea p este
injumatatita, astfel p « p/2.

Algoritmul se repeta pana in momentul in care p = 1. Ultimul bloc din
imaginea la momentul ¢ + 1 pentru care s-a obtinut valoarea minimala a
functiei de cost, va determina vectorul de deplasare. Pentru a evita pozitio-
narea pe un minim local al functiei de cost, se poate folosi aceeasi conditie
ca cea enuntata anterior pentru cautarea in trei etape, si anume ca valoarea
minimala obtinuta pentru ultimul bloc analizat sa fie minimala si in raport
cu eroarea obtinuta pentru blocul initial, pentru care se efectueaza estimarea.

Cu aceasta metoda de cautare, numarul de blocuri comparate este de 2+
7-logsW, unde W reprezinta dimensiunea ferestrei de cautare. Dependenta
logaritmica de valoarea lui W a dat numele metodei de ”cautare logaritmica”.

Cautarea binara

Cautarea binara este unul dintre algoritmii de cautare cei mai populari, fiind
folosit gi pentru estimarea miscarii in standardul MPEG [Zahariadis 96].

Principiul cautarii binare consta in divizarea ferestrei de cautare intr-o
serie de regiuni gi efectuarea unei cautari complete doar intr-una dintre aceste
regiuni. Algoritmul este urmatorul:

1. mai intai functia de cost este estimata in imaginea la momentul ¢ + 1,
pozitionandu-ne pe o grila de 9 pixeli ce sunt repartizati in fereastra de
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cautare dupa cele 8 directii cardinale. Folosind aceste puncte, fereastra
de cautare este divizata in mai multe regiuni disjuncte. Accentul se
pune pe regiunea centrala, fiind si cea mai probabila sa furnizeze noua
pozitie a blocului de pixeli curent analizat din imaginea la momentul ¢
(vezi Figura 3.8).

fereastra de cautare NV Nord NE
IR ) BB @ BB [ ]
Vest ® ® ® Est
T Centru HE

o g

Figura 3.8: Principiul cautarii binare: divizarea in regiuni a ferestrei de
cautare (punctele negre reprezinta cei 9 pixeli ce formeaza grila de selectie
iar frontiera dintre regiuni este marcata cu linia discontinua).

2. regiunea din care face parte blocul de pixeli ce furnizeaza valoarea mi-
nimala a functiei de cost devine regiune curenta de analiza. In aceasta,
pentru determinarea vectorului de deplasare, se va efectua o cautare
exhaustiva (completd), cu mentiunea ca blocurile de pixeli aflate pe
frontierele dintre regiuni nu sunt luate in calcul.

In ciuda numarului redus de comparatii intre blocuri, cautarea binara
furnizeaza performante medii datorita faptului ca anumite regiuni de pixeli
nu sunt luate deloc in calcul.

Cautarea ortogonala

Cautarea ortogonala este o combinatie intre cautarea in trei etape si cautarea
logaritmica. Aceasta implica o etapa de cautare pe verticala urmata de o
etapa de cautare pe orizontala a blocului optimal. Algoritmul este urmatorul:

1. se alege un pas de analiza, p, de regula ca fiind jumatate din valoarea
deplasarii maxime in fereastra de cautare. Se evalueaza functia de cost,
F.(), pentru blocurile de pixeli din imaginea la momentul ¢ + 1 ce se
afla la distanta p, pe orizontala de centrul ferestrei de cautare. Blocul
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pentru care se obtine valoarea minimala a functiei de cost devine blocul
curent de analiza,

fereastra de cautare

decalaj p pixeli decalaj p pixeli decalaj p/2 pixeli
|
. - . - i -
etapa 1 etapa 2 etapa 3

I(t+1)

Figura 3.9: Principiul cautarii ortogonale (blocul de pixeli ce corespunde
erorii minimale este marcat cu albastru).

2. se evalueaza functia de cost pentru blocurile de pixeli ce se afla de
aceasta data la distanta p, pe verticala fata de blocul curent din ima-
ginea la momentul ¢t + 1. Blocul ce furnizeaza valoarea minimala a
functiei de cost devine astfel noul bloc curent de analiza (vezi Figura

3.9).

3. pasul de analiza este injumatatit, p < p/2. Daca p > 1, atunci proce-
sul se repeta. In caz contrar, cautarea se incheie, ultimul bloc curent
reprezentand noua pozitie cautata a blocului curent analizat din ima-
ginea la momentul ¢.

Cautarea intercalata

Cautarea intercalata se bazeaza de asemenea pe principiul cautarii logarit-
mice, doar ca in acest caz, blocurile de pixeli sunt alese ca forméand un ” x”
si nu un "+”. Algoritmul este urmatorul:

1. functia de cost este calculata mai intai pentru blocul de pixeli omolog,
din imaginea la momentul ¢+ 1, blocului curent analizat din imaginea la
momentul ¢. Daca valoarea obtinuta este inferioara unui anumit prag,
atunci cautarea se incheie aici,

2. functia de cost este calculata pentru 4 blocuri de pixeli din imaginea
la momentul ¢ + 1, ce formeaza un ” x” in jurul centrului ferestrei de
cautare S, la o distanta p de acesta. Blocul ce furnizeaza valoarea
minimala a erorii devine astfel blocul curent de analiza.
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3. daca pasul de analiza, p, este mai mare ca 1, atunci acesta este inju-
matatit si se repeta etapa 2. In caz contrar, se trece la etapa 4,

4. daca blocul curent se afla, fie in coltul din stanga jos al ferestrei de
cautare, sau in coltul din dreapta sus, atunci se mai evalueaza o data
functia de cost pentru inca 4 blocuri, distribuite de aceasta data in 74"
fata de blocul curent si la distanta p. Daca totusi blocul curent se afla
in coltul din stanga sus sau dreapta jos al ferestrei de cautare, similar
cazului precedent, functia de cost este evaluata pentru inca 4 blocuri
dispuse de aceasta data in ” x” la distanta p.

Cautarea intercalata necesita un numar de aproximativ 5 + 4 - logop
comparatii, unde p reprezinta valoarea maxima a pasului de cautare. Aceas-
ta are o complexitate de calcul redusa, dar nu este cel mai bun algoritm din
punct de vedere al preciziei estimarii.

Cautarea i1erarhica

Cautarea ierarhica are ca scop reducerea complexitatii de calcul prin furni-
zarea mai multor niveluri de detaliu al cautarii.

Un exemplu sunt metodele piramidale in care estimarea se face pe imagini
piramidale construite pe baza sub-egantionarii progresive a imaginii initiale
(vezi Figura 3.3). Estimarea misgcarii este realizata astfel incepand cu varful
piramidei, ce corespunde nivelului de detaliu cel mai scazut, avansand spre
baza piramidei, spre nivelul de detaliu cel mai ridicat ce finalizeaza cu ima-
ginea initiala.

Pentru a reduce influenta zgomotului in imaginile la nivelurile inferioare
de detaliu, piramidele sunt construite folosind filtrari de tip " trece-jos” (FTJ).
Estimarea migcarii de pe un nivel superior poate fi realizata cu una dintre
metodele existente, precum cautarea in trei etape. Aceasta va fi folosita ca
punct de plecare pentru nivelul imediat inferior, noii vectorii de miscare fiind
o "rafinare” a celor anteriori [Lin 98].

Avantajul cautarii ierarhice consta in faptul ca se poate adapta la con-
strangeri de timp variabile, furnizand in functie de aplicatie, nivelul de de-
taliu dorit. Daca timpul de calcul este critic, estimarea se poate realiza rapid
sacrificand din precizia rezultatelor.

Cautarea hibrida

Cautarea hibrida nu este o metoda propriu-zisa, aceasta folosindu-se pentru
estimare, de metodele deja existente, profitand astfel de avantajele furnizate
de fiecare dintre acestea. Principiul consta in determinarea mai intai a tipului
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de miscare prezent in imagine, de exemplu: migcare lenta, migcare rapida,
stationara, etc. Mai departe, in functie de aceasta, se alege pentru calculul
vectorilor de migcare metoda cea mai eficienta in acest caz [Ge 02]. Astfel,
precizia metodele hibride depinde de eficienta cu care se evalueaza tipul de
miscare prezent In scena.

3.1.5 Fluxul video MPEG

O alternativa pentru a recupera informatia de miscare consta in analiza
informatiei din domeniul comprimat, sau in particular analiza fluxului MPEG
- ?Moving Picture Experts Group” [Pilu 97]. Metodele de codare video exis-
tente folosesc pentru compresie estimarea si compensarea misgcarii, astfel vec-
torii de miscare vor fi continuti in fluxul video comprimat.

In mare, principiul compresiei temporale este urmatorul: in loc si fie sto-
cate toate imaginile seventei (de exemplu, 25 de imagini pe secunda), vor fi
stocate integral doar anumite imagini, numite si imagini cheie, precum si vec-
torii de deplasare a blocurilor de pixeli din acestea in imaginile urmatoare. In
momentul decompresiei, imaginile secventei sunt reconstituite pornind de la
o imagine de referinta, ce poate fi o imagine cheie sau o imagine reconstruita
anterior, pe baza vectorilor de deplasare, folosind compensarea miscarii.

Avantajul folosirii vectorilor de miscare direct din fluxul video consta in
faptul ca acestia au fost calculati In momentul codarii. Astfel, imaginile
folosite pentru estimare sunt calitativ net superioare imaginilor obtinute in
urma decompresiei, ce stau de regula la baza estimarii migcarii cu metodele
prezentate anterior. Acest lucru se datoreaza in principal compresiei cu
pierdere de informatie folosita de codarea video. In functie de constrangerile
de debit impuse, aceasta poate deteriora semnificativ continutul imaginii
(necomprimate). Mai mult, codarea video este o codare intensiva ce pre-
supune o compresie atat spatiala a imaginii (de regula JPEG), cat si tempo-
rala pe baza vectorilor de miscare.

Principiul de functionare general al unui decodor MPEG este ilustrat in
Figura 3.10. Mai intai, datele video sunt trecute printr-un decodor Huffman®
ce permite recuperarea coeficientilor DCT® cuantificati ct si a vectorilor de
miscare. Mai departe, vectorii de miscare sunt separati de fluxul de date si
sunt furnizati blocului de compensare a miscarii. In acelasi timp, coeficientii

5in teoria informatiei, codarea Huffman este un algoritm de codare bazat pe calculul
entropiei folosit la compresia fara pierderi a datelor. Pentru compresie se folosegte un
dictionar de coduri, de dimensiune variabili, pe baza caruia este codat fiecare simbol al
sursei. Dictionarul este construit pe baza estimarii probabilitatii de aparitie a fiecarei
valori posibile a simbolurilor emise de sursa.

byvezi explicatia de la pagina 41.
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Figura 3.10: Diagrama de principiu a unui decodor MPEG-1 (sursa
[Bretl 99]).

DCT sunt extrapolati si trecuti prin blocul de calcul al transformatei cosi-
nus discreta inversa (IDCT) pentru a obtine inapoi informatia spatiala din
imagine.

In cazul imaginilor de tip P, ce sunt imagini reconstruite in functie de
imagini anterioare (”forward prediction”), sau de tip B, ce sunt imagini
cu predictie bidirectionala, reconstruite atat din imagini anterioare cat si
urmatoare (”forward and backward prediction”), vectorii de migcare sunt
mutati la o anumita adresa de memorie de catre blocul de predictie, pen-
tru a accesa macro-blocul de predictie dintr-o imagine de referinta stocata
anterior. Sumatorul adauga aceasta predictie la valoarea reziduala pentru
a reconstrui datele din imagine. In cazul imaginilor de tip I, ce sunt ima-
gini fara predictie, nu exista vectori de miscare disponibili si nici imagine
de referinta, astfel ca predictia este zero. De asemenea, pentru imaginile de
tip I si P, iegirea sumatorului este stocata ca imagine de referinta pentru
predictiile ulterioare.

Astfel, vectorii de miscare pot fi extrasi direct din fluxul de date dupa
decodarea Huffman. Pentru mai multe detalii referitor la implementarea
principiala cat si practica a metodelor de recuperare a vectorilor de miscare
din fluxul video MPEG, cititorul se poate raporta la lucrarile [Gilvarry 99|
si [Bretl 99].

In realitate, vectorii de miscare obtinuti direct din fluxul MPEG nu sunt
intotdeauna coerenti. Acestia necesita de regula o serie de etape de corectie
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pentru ameliorare. O situatie frecventa ce cauzeaza ambiguitatea vectorilor
de migcare este estimarea migcarii pentru regiuni netexturate din imagine,
unde blocurile de pixeli vecine nu prezinta suficienta variabilitate pentru a
evidentia deplasarea acestora [Pilu 97]. Un exemplu de incoerenta a vecto-
rilor de migcare extragi direct din fluxul video este prezentat in Figura 3.11,
unde am ilustrat campul vectorial de migcare obtinut pentru o imagine dintr-o
secventa ce contine deplasarea a doua personaje simultan cu miscarea globala
a camerei video. Astfel, vectorii incoerenti sunt obtinuti in special pentru
pixelii de pe bordura imaginii, ce nu pot fi localizati in imaginea urmatoare
datorita deplasarii globale a scenei. Pentru a corecta aceasta problema, si
astfel pentru a obtine o calitate suficienta a vectorilor de miscare, solutia cea
mai frecvent adoptata este decompresia datelor pana la un anumit nivel de
detaliu [Pineau 05].
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Figura 3.11: Exemplu de vectori de miscare incoerenti extrasi direct din
fluxul MPEG-2 (sursa ”Projet Analyse et Indexation Vidéo” [Pineau 05]).

3.2 Analiza miscarii camerei video

Una dintre aplicatiile de mare interes ale estimarii miscarii o constituie ca-
racterizarea miscarii globale a scenei data de deplasarea camerei video.
Acest tip de analiza permite obtinerea unei caracterizari de ansamblu a
actiuni din secventa, anumite tipuri de miscari ale camerei video fiind folosite
voluntar pentru a marca evenimente importante din derularea secventei. De
exemplu, In anumite situatii, schimbarea unui plan video este realizata fo-
losind o miscare globala de translatie ce permite focalizarea pe un anumit
punct de interes din afara scenei curente; un continut bogat in actiune este
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deseori marcat de o miscare rapida a camerei video; personajele din secventa
sunt aduse in prim plan de regula folosind o miscare a camerei video de tip
”zoom-in" (marire optica a imaginii curente), etc.

Din punct de vedere global, miscarea camerei video este o miscare libera
in spatiul real 3D. Totusi, in realitate, din cauza constrangerilor tehnice si
fizice ale constructiei camerei video, aceasta se rezuma la un numar limitat
de miscari de baza. Miscarile mai complexe, ce tind sa se apropie de o
miscare libera in spatiul infinit 3D, sunt constituite ca o compunere de miscari
elemetare. Cele mai importante dintre acestea sunt ilustrate in Figura 3.12,
astfel intalnim:

e muscarile translationale dupa cele trei axe de coordonate XY Z, pre-
cum migcarea de tip "dollying” (departare de obiectiv), ”zoom-in/
zoom-out” (marire/micgorare), ”tracking” (translatie spre dreapta sau
stanga) sau "booming” (translatie in plan vertical, sus-jos). Miscarea
de tip "zoom-in/ zoom-out” poate fi considerata ca o miscare de tran-
slatie doar din punct de vedere al efectului produs, acesta fiind similar
cu cel al miscarii translationale de tip ”dollying” (in cazul ”zoom-out”).
Din punct de vedere tehnic, aceasta miscare se realizeaza fara de-
plasarea camerei video, prin marirea/micgorarea optica a imaginii.

Y
booming

(0}

z X dollying
panning
tracking
zooming
tilting

Figura 3.12: Misgcarile camerei video.

e muscarile de rotafie ale camerei video, precum rotatia in sens orar si
antiorar in planul XoY, migcarea de tip "panning” (rotatie in planul
Xo0Z) sau migcarea de tip "tilting” (rotatie in planul YoZ7).

Metodele existente de analiza a migcarii camerei video pot fi regrupate in
doua categorii principale, astfel:
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e metode ce analizeaza informatia de miscare direct in domeniul compri-
mat (fluxul MPEG),

e metode ce realizeaza analiza in domeniul spatio-temporal al cadrelor
video ale secventei.

Pentru un studiu complet al literaturii de specialitate al acestui domeniu,
cititorul se poate raporta lucrarile [Ngo 00], [Kramer 05], [Tardini 05] sau
[Duan 06]. In cele ce urmeazi vom face o trecere in revistil a particularittilor
fiecarei dintre cele doua categorii de metode existente.

3.2.1 Analiza miscarii camerei in domeniul comprimat

Din aceasta categorie putem da ca exemplu abordarea probabilistica de
detectie a migcarii de tip ”zoom-in/zoom-out”, propusa in [Jin 02]. Aceasta
foloseste algoritmul EM (”Expectation-Maximization””) pentru estimarea
probabilitatii de aparitie a unei miscari de tip "zoom” raportat la celelalte
miscari existente. In acest caz, informatia de migcare este extrasa direct din
fluxul video MPEG-1 sau MPEG-2. Avantajul acestei abordari probabilis-
tice consta in principal in imbunatatirea invariantei la zgomotul ce afecteaza
vectorii de migcare, zgomot cauzat de regula de erorile de cuantificare sau de
prezenta ”artefactelor” datorate codarii®.

O abordare mai generala, ce vizeaza detectia a sase tipuri de migcari
primare ale camerei video este propusa in [Kim 04]. Metoda propusa se
bazeaza pe interpretarea calitativa a unui anumit numar de parametri extrasi
din modelele parametrice de migcare (vezi Sectiunea 3.1.2), parametrii ce sunt
estimati direct, pe baza fluxului MPEG-2. Astfel, vectorii de miscare sunt
extragi din fluxul MPEG-2 gi sunt comparati cu modelul afin de migcare:

BRI M (439
v as Qg Y Qy

unde (u,v) reprezinta vectorul de migcare al blocului de pixeli centrat in
punctul de coordonate (z,y) iar a;, cu i = 1,...,6, reprezinta parametrii
modelului afin (vezi ecuatia 3.19).

Miscarea globala pentru o anumita imagine a secventei, poate fi exprimata
ca un vector de parametri, ¢ = (ai,as,...,aq), ce poate fi la randul sau

Tvezi explicatia de la pagina 83.

8” artefactele” de compresie sunt rezultatul eliminarii informatiei utile in cazul compre-
siei cu pierderi. Acestea pot fi vizibile, fie ca o alterare a tranzitiilor graduale din imagine,
fie ca zgomot pe contururile obiectelor, sau in cazul compresiei pe blocuri de pixeli, ca o
conturare a acestora in imagine (efect de tabld de sah).
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estimat pe baza campului vectorial de migcare folosind metoda celor mai mici
patrate. [Kim 04] propune reprezentarea informatiei de miscare cu vectori
de parametri ce sunt exprimati in functie de diversele tipuri de miscari ale
camerei video. Fiecare imagine a secventei va fi astfel caracterizata de un
vector, ¢. = (pan, tilt, div, rot, hyp), unde cei cinci parametri folositi au
urmatoarea semnificatie:

e pan si tilt reprezinta miscarea translationala in plan orizontal si respec-
tiv vertical,

e div reprezinta migcarea de tip "zoom”,
e 1ot reprezinta miscarea de rotatie,

e hyp reprezinta ceea ce autorii numesc ”flux hiperbolic”, ce corespunde
situatiilor de predominanta a miscarii de obiecte.

Acestia sunt definiti in concordanta cu modelul afin de miscare, in felul
urmator:

pan = a; (3.34)
tilt = a (3.35)
div = %(QQ + ag) (3.36)
rot = %(ag) — as) (3.37)
hyp = (1o — aol + Jas + as) (3.3%)

Diversele tipuri de miscari ale camerei video, respectiv ”tracking”, ”tilt-
ing”, rotatie si "zoom”, sunt mai departe determinate pe baza filtrarii cu un
anumit prag a acestor vectori de parametri.

O abordare similara ce foloseste parametrizarea modelului afin de miscare
a fluxului MPEG este propusa in [Kramer 05]. Algoritmul propus are o
performanta de trei, pana la patru ori, mai rapida decat timpul real®.

Metoda propusa in [Lee 02b] detecteaza tipul de migcare al camerei video
comparand diversele modele de miscare prezente in secventa cu un anumit
set de modele predefinite. Intr-o prima etapa, campul de migcare este extras
la nivel de imagine din fluxul MPEG. Vectorii de migcare astfel obtinuti

9prin performanti in timp real a unei metode de analizd a continutului secventelor
de imagini, intelegem o ratd de prelucrare de aproximativ 25 de imagini pe secunda (in
standardul European). Metoda respectiva poate fi astfel aplicata in timp ce secventa este
vizualizata fara a perturba continuitatea acesteia.
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Figura 3.13: Exemple de modele predefinite de migcare ale camerei video
propuse in [Lee 02b] (sagetile indica orientarea vectorilor de miscare).

sunt impartiti la nivel de bloc de pixeli in doua categorii: vectori de miscare
ce apartin obiectelor din scena, si respectiv, vectori de miscare ce apartin
fundalului imaginii. Folosind aceste informatii, miscarile camerei video sunt
determinate in functie de dispunerea acestora in noua regiuni disjuncte ale
imaginii (vezi Figura 3.13). Similaritatea miscarii dintre diversele regiuni ale
imaginii este exprimata ca distanta intre histogramele de faza a vectorilor de
miscare continuti in regiunea respectiva.

Principalul avantaj al metodelor de analiza a miscarii globale a camerei
video ce folosesc domeniul comprimat este in primul rand timpul de calcul.
Metodele din aceasta categorie permit obtinerea de performante superioare
prelucrarii in timp real. Totusi, precizia campului de miscare este direct
proportionala cu gradul de compresie al fluxului video folosit. Deseori, vec-
torii de miscare obtinuti direct din fluxul video modeleaza eronat miscarea
reala prezenta in secventa. Pentru a ameliora precizia, o solutie consta in
decomprimarea datelor pana la un anumit nivel de detaliu si re-estimarea
mai precisa a miscarii folosind informatia spatio-temporala.

3.2.2 Analiza miscarii in domeniul spatio-temporal

Metodele existente de analiza a miscarii camerei video ce folosesc informatia
spatio-temporala sunt foarte variate. Astfel, intalnim o vasta diversitate de
tehnici de detectie precum:

e metode ce folosesc modele predefinite de migcare,
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e metode de analiza a volumelor spatio-temporale,
e metode de clasificare cu retele neuronale,
e metode ce folosesc descompunerea ”wavelet” !0 etc.

De exemplu, [Akutsu 92| propune pentru detectia migcarii camerei video
compararea repartitiei vectorilor de miscare din imagine cu modele prede-
finite, comparatie ce este realizata de aceasta data in spatiul transformatei
Hough!'. O abordare similara ce foloseste modele predefinite de miscare este
propusa in [Tonescu 07b]. Aceasta vizeaza detectia migcarilor translationale,
de rotatie si de tip ”zoom-in/zoom-out”, precum si analiza a doua situatii
particulare de miscare, care sunt absenta miscarii si respectiv discontinui-
tatea miscarii. Spre deosebire de metodele existente, modelele de miscare
propuse in [lonescu 07b] iau in calcul posibilitatea estimarii eronate a vecto-
rilor de migcare precum si situatiile de confuzie generate de aceasta (in care
migcari diferite pot furniza modelele de migcare similare). Un exemplu este
ilustrat in Figura 3.14. Informatia de migcare este obtinuta in urma unei
estimari pe blocuri de pixeli. Aceasta este comparata cu modelele prede-
finite pe baza unui set de reguli de decizie. Regulile sunt aplicate la nivel
de vectori de orientare medii, ce sunt estimati in noua regiuni disjuncte ale
imaginii (vezi Figura 3.14).

R MA || [>[MMA (N VYV E|> (€| V| V|V

< > || € > > < || > <

ZARVARNRIR S SV ViV [2MNR]|> [« |[MMrA
“zoom-in” “zoom-out”

Figura 3.14: Exemplu de modele de migcare pentru miscarea camerei video
de tip "zoom” [lonescu 07b] (unui anumit tip de migcare ii pot corespunde
in realitate mai multe modele de migcare).

106 "undigoara” ("wavelet”) reprezinti o functie matematica ce este folosita la descom-

punerea unei anumite functii sau a unui semnal continuu, in componente frecventiale ce
sunt apoi studiate la o rezolutie ce corespunde scalei acestora. Functiile ”"wavelet” sunt
copii scalate gi translatate ale unei forme de unda finita sau cu atenuare rapida, numita si
functie ”wavelet” de baza.

Htransformata Hough este o tehnica generala de identificare a orientérii si a pozitiei
anumitor tipuri de forme in imaginile digitale (de exemplu: linii, cercuri, elipse, etc.).
Formele sunt determinate ca intersectii ale unor curbe sau plane in spatiul transformatei
Hough, ce este determinat prin parametrizarea acestora.
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O abordare inedita este propusa in [Ngo 00] unde caracterizarea miscarii
camerei video si a obiectelor este realizata pe baza analizei de volume spa-
tio-temporale extrase din imagini. O secventa de imagini poate fi vazuta ca
fiind un volum 3D 1n care primele doua dimensiuni sunt date de dimensiunile
spatiale (z,y) iar a treia dimensiune este timpul ¢. Dintr-un alt punct de
vedere, acest volum poate fi reprezentat ca fiind un ansamblu de straturi
temporale 2D, fie orizontale (plan (z,t)), fie verticale (plan (y,t)). In spatiul
astfel format, diversele tipuri de miscari ale camerei video vor fi indicate prin
prezenta modelelor orientate (vezi Figura 3.15). Caracterizarea acestora este
realizata prin calculul a ceea ce autorii numesc histograme de tensori'?, unde
tensorii sunt furnizati de derivata partiala dupa cele trei axe, ot, 0X si oY.

tip de

miscare strat orizontal strat vertical

statica

“oan”

o

“tilt”

“zoom”

Figura 3.15: Modele orientate pentru diverse tipuri de migcari [Ngo 00].

Raportat la metodele de analiza ce folosesc domeniul comprimat, ana-
liza migcarii camerei video in domeniul spatio-temporal al imaginii, are o
complexitate de calcul mai semnificativa, dar rezultatele obtinute sunt mai
precise. Domeniul spatio-temporal are avantajul de a furniza o mai mare
diversitate de informatii decat coeficientii MPEG.

3.3 Concluzii

In acest capitol am realizat o trecere in revista a metodelor de analiza si
prelucrare a uneia dintre informatiile definitorii ale unei secvente de imagini,
si anume contfinutul de miscare. Metodele existente folosesc ca punct de

12yezi explicatia de la pagina 85.
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plecare pentru analiza estimarea campului de migcare al pixelilor din imagine.
Acesta este fie disponibil ”a priori”, cum este cazul fluxului MPEG, fie este
determinat pe baza informatiei spatio-temporale.

In functie de precizia dorita, metodele de estimare a miscarii se impart
in doua categorii. Pe de o parte sunt metodele ce propun un camp vectorial
dens, calculat la nivel de pixel, metode ce sunt in general bazate pe estimarea
fluxului optic in imagine. In acest caz, complexitatea de calcul este direct
proportionala cu precizia campului rezultat. Pe de alta parte sunt metodele
ce realizeaza estimarea la nivel de blocuri de pixeli. De-a lungul timpului,
acestea s-au dovedit a furniza cel mai bun compromis intre complexitatea de
calcul si precizia campului vectorial furnizat. Din acest motiv, metodele de
estimare pe blocuri de pixeli au fost preferate de majoritatea standardelor
de compresie video existente, precum MPEG, H.261, etc., unde timpul de
prelucrare este critic.

Calitatea analizei continutului de miscare al unei secvente de imagini,
putem spune ca este dependenta direct de precizia gi de calitatea metodei de
estimare a migcarii folosite. In acest sens, metodele de estimare a miscarii
sunt alese in functie de tipul aplicatiei. De exemplu, pentru segmentarea
obiectelor de interes din scena, ce sunt reprezentate in imagine cu regiuni
restranse de pixeli, este preferabil un camp de miscare dens, care sa ofere
maximum de informatie. Pe de alta parte, in cazul analizei globale a miscarii,
precum analiza miscarii camerei video, este preferabila o metoda mai rapida,
cu un nivel de detaliu mai scazut, precum estimarea la nivel de blocuri de
pixeli. De asemenea, in cazul aplicatiilor in care timpul de prelucrare este
limitat sau critic, se poate opta pentru recuperarea informatiei de miscare
direct din fluxul video, daca acesta este disponibil.

Principalele aplicatii ale estimarii miscarii in secventele de imagini sunt
pe de-o parte analiza miscarii locale, ce este folosita de regula pentru a seg-
menta si caracteriza proprietatile si traiectoria anumitor obiecte de interes in
scena. Pe de alta parte, estimarea miscarii este folosita pentru caracteriza-
rea miscarii globale a scenei, precum detectia diverselor miscari ale camerei
video, sau la un nivel semantic superior, a anumitor tehnici de filmare.

In concluzie, informatia de migcare este un parametru deloc neglijabil
pentru analiza continutului unei secvente de imagini, fiind insusi motivul
pentru care acestea exista. Spre deosebire de alte surse de informatie vizuala,
precum imaginile statice, migcarea face ca informatia furnizata de secventele
de imagini sa fie mai aproape de realitate.



CAPITOLUL 4

Analiza de culoare

Rezumat: Informatia de culoare joaca un rol important in perceptia in-
formatier vizuale. Aceasta ne permite intelegerea proprietatilor fizice ale
obiectelor ce ne inconjoara, precum si interactia cu acestea prin senzaliile
de culoare ce ne sunt transmise. In ciuda faptului ca informatia fundamen-
tala a unei secvente de imagini este data de continutul de miscare, din punct
de vedere fiziologic, sistemul vizual uman este mult mai sensibil la schimbarile
de culoare. In acest capitol ne vom focaliza pe descrierea diverselor modalitati
de reprezentare si de caracterizare a confinutului de culoare, atat din punct
de vedere sintactic cat si perceptual.

Unul dintre cele mai importante simturi, poate chiar cel mai impor-
tant, este vederea. Simtim, exploram si intelegem lumea inconjuratoare
folosindu-ne de perceptia vizuala. Fiecarui obiect sau entitati cu care interac-
tionam 1i cream mai intai o imagine mentala a culorilor sale reprezentative,
astfel: cerul este albastru, padurea este verde, nisipul este galben, si aga mai
departe.

Acest mecanism ne faciliteaza recunoasterea si identificarea obiectelor
ce sunt similare. Mai mult, anumite culori individuale sau aranjamente de
culori ne creaza senzatii particulare, ca de exemplu: albastrul ne da senzatia
de rece, portocaliu ne transmite o senzatie de cald, negru si alb creaza un
contrast vizual, rogu in abundenta da o senzatie de disconfort, etc. Astfel, pe

107
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langa informatia vizuala furnizata de culoarea in sine, o importanta ridicata
in perceptia lumii inconjuratoare o au diversele relatii ce pot exista intre
culori.

Inspirate de lumea reala, cercetarile din domeniile vederii asistate de cal-
culator si a prelucrarii de imagini incearca sa reproduca aceste simturi umane
pentru a dezvolta sisteme capabile de a furniza o intelegere si interpretare
automata a informatiei vizuale. Culoarea, in particular, a fost exploatata
intensiv de mai bine de trei decade, pentru a descrie perceptia vizuala a
imaginilor [Smeulders 00].

In cazul sistemelor de indexare automati dupa continut, informatia de
culoare a fost exploatata de sine statator, aproape exclusiv in sistemele de
indexare a imaginilor fixe [Bimbo 99] [Smeulders 00], aceasta fiind definito-
rie pentru continutul static spatial al imaginii. In domeniul sistemelor de
indexare dupa continut a secventelor de imagini, in care intervine gi dimensi-
unea temporala, nu exista multe studii care sa se focalizeze pe caracterizarea
in termeni de distributie de culoare a continutului secventei. Acest lucru
se datoreaza in principal faptului ca doar culoarea in sine, in cele mai multe
cazuri, nu este suficienta pentru intelegerea continutului dinamic al secventei.

Astfel, majoritatea metodelor existente se folosesc de informatia de cu-
loare, fie in colaborare cu alte informatii, precum miscarea, distributia de
plane, textura, etc., fie pentru a caracteriza anumite proprietati locale, la
nivel de imagine, ale obiectelor de interes. Cu toate acestea, raportat la prin-
cipala informatie furnizata de o secventa de imagini, si anume informatia de
miscare, putem spune ca din punct de vedere fiziologic, sistemul uman de
perceptie vizuala este mai sensibil la schimbari de culoare decat la prezenta
miscarii.

Informatia de culoare, in cazul secventelor de imagini, este continuta
la nivelul fiecarui cadru. Spre deosebire de imaginile statice, aceasta are
o evolutie temporala data de evolutia continutului din imagine. Astfel,
metodele existente de analiza a culorii in secventele de imagini folosesc ca
punct de plecare tehnici specifice analizei imaginilor statice ce sunt apoi ex-
tinse la dimensiunea temporala. De asemenea, pentru a evidentia anumite
proprietati ale culorilor, acestea sunt reprezentate in diverse spatii de cu-
loare. Spatiile de culoare au fost concepute special in functie de necesitatile
de prelucrare.

In cele ce urmeaza, vom face o trecere in revista a diverselor tehnici
folosite in secventele de imagini pentru a analiza continutul de culoare. In
acest sens, mai Intai vom prezenta diversele modalitati existente de repre-
zentare a culorilor, precum si tehnicile de caracterizare a perceptiei culorii la
nivel de imagine.



CAPITOLUL 4. ANALIZA DE CULOARE 109

4.1 Spatiile de culoare

La nivel de imagine, fiecare culoare este reprezentata ca fiind un punct intr-un
spatiu de referinta, de regula tridimensional, care constituie ceea ce numim
spatiul de culoare. Ansamblul culorilor ce pot fi reprezentate intr-un anumit
spatiu de culoare poarta numele de gamut de culoare. Particularizand la
nivel de imagine, echivalentul gamutului de culoare este paleta de culoare
a imaginii, aceasta fiind definita ca totalitatea culorilor, diferite, utilizate
de imagine. Astfel, fiecare imagine, in functie de continutul acesteia, are o
anumita paleta de culoare. Paleta de culoare poate fi general valabila (unica)
pentru un set finit de imagini sau adaptiva, si astfel specifica fiecarei imagini
in parte.

Conceperea diverselor spatii de reprezentare a culorilor existente a fost
motivata de Insasi existenta sistemului vizual uman, astfel fiecare culoare
fiind reprezentata in general dupa trei componente. In functie de natura
acestora, spatiile de culoare existente se impart in urmatoarele categorii
[Trémeau 04]:

e sisteme de culori primare: acestea reprezinta culorile in functie de
trei culori alese arbitrar, numite si culori primare,

e sisteme pe baza de luminanta-crominanta: acestea au propri-
etatea de a separa informatia de luminanta (intensitate luminoasa) de
componentele de crominanta (culoare),

e sisteme perceptuale: acestea sunt sisteme uniforme din punct de
vedere al perceptiei vizuale a culorilor,

e sisteme de axe independente: acestea au ca scop reprezentarea
culorilor intr-un spatiu in care componentele de culoare sunt decorelate.

Totusi, In ciuda existentei unei diferentieri pe categorii a sistemelor de
culori existente, iIn mod uzual anumite sisteme pot fi incadrate ca apartinand
mai multor categorii deodata. Cum fiecare categorie in parte prezinta carac-
teristici sau proprietati ce sunt necesare in anumite etape de prelucrare, s-a
cautat conceperea de sisteme de culoare, putem spune hibride, care sa re-
uneasca aceste proprietati pentru a raspunde simultan acestor cerinte. Se
poate observa ca nu exista un sistem universal de culoare care sa fie general
valabil pentru orice aplicatie, mai mult, in multe situatii, nici unul dintre
sistemele existente nesatisfacand cerintele de prelucare [Trémeau 04].

In cele ce urmeazi vom face o trecere in revisti a particularitatilor sis-
temele de culoare reprezentative din fiecare dintre categoriile enumerate an-
terior.
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4.1.1 Sisteme de culori primare

Sistemele din aceasta categorie folosesc pentru a reprezenta culorile princi-
piul trivarianter vizuale. Astfel, fiecare culoare existenta poate fi reprodusa
vizual identic, in anumite conditii de observare, prin amestecul matematic,
in proportii unice, a trei culori numite si culori primare. Aceste culori pri-
mare sunt alese arbitrar si au proprietatea ca nici una dintre ele nu poate fi
reprodusa ca un amestec al celorlalte doua [Young 02].

Astfel, fiecare culoare C' poate fi exprimata pe baza principiului trivari-
antei vizuale ca fiind data de ecuatia:

C=p-Cr+ps-Cy+p3-Cs (4.1)

unde C;, i € {1,2,3}, reprezinta cele trei culori primare iar coeficientii p;
reprezinta ponderea acestora la definirea culorii C.

Din aceasta categorie de sisteme, putem mentiona ca reprezentative spa-
tiile de culoare RGB, CMY si XYZ.

Spatiul de culoare RGB

Spatiul de culoare RGB este un spatiu aditiv ce a fost inspirat de modalitatea
fiziologica de reprezentare a culorilor in sistemul vizual uman. Fiecare culoare
existenta, C, este exprimata ca un amestec aditiv a trei culori primare, i
anume rosu ("Red”), verde ("Green”) si respectiv albastru (”Blue”), astfel:

C=p-R+py-V+ps-B (4.2)

Totusi, aceasta ecuatie caracterizeaza doar nuanta culorii rezultate din
sinteza aditiva i in nici un caz intensitatea sa luminoasa [Délibéré 89]. Pen-
tru a caracteriza luminanta culorii C' este necesar sa cunoasgtem luminanta
fiecarei dintre cele trei culori primare folosite, R, G si B. In functie de
aceasta, exista mai multe sisteme bazate pe cele trei culori primare, astfel:
sistemul de culori primare CIE definit luand ca referinta iluminantul E!, sis-
temul de culori primare NTSC definit luand ca referinta iluminantul C' sau
sistemul de culori primare EBU (” European Brodcasting Union”) ce foloseste
ca referintd iluminantul Dgs; [Trémeau 04].

lsursele de lumina sunt caracterizate de repartitia spectrala a energiei sau altfel spus

prin cantitatea de energie emisa pe un anumit interval de lungime de unda. Anumite surse
de lumind ce corespund unor situatii uzuale au fost normalizate de CIE (” Commission
Internationale de I’Eclairage”) sub numele de iluminanti. Astfel, de exemplu iluminantul
FE corespunde unei lumini de energie egala, iluminantul C' corespunde unei lumini medii
de zi cu o temperatura de culoare de aproximativ 6770K, iluminantul Dgs corespunde in
mare unei lumini ce provine de la un cer albastru, cu 3/5 nori albi, masurata in jurul orei
10 dimineata in luna septembrie.
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Sistemul RGB este utilizat cu precadere in majoritatea dispozitivelor
"hardware” de reproducere a culorilor ce sunt destinate marelui public, pre-
cum aparatele foto digitale, monitoarele CRT si LCD, imprimantele color,
etc., si sta la baza arhitecturii sistemelor de prelucrare actuale. Din aceasta
cauza, trecerea la alte spatii de culoare se face in cele mai multe cazuri por-
nind de la valorile RGB pe baza unei transformari matematice.

Gamutul de culoare al spatiului RGB este reprezentat de un cub in sis-
temul de coordonate R, G si B (vezi Figura 4.1). In acesta, negrul se gaseste
la originea sistemului iar nivelurile de gri se gasesc pe diagonala principala,
fiind reprezentate de valori egale ale componentelor R, G si respectiv B.

R 255

Figura 4.1: Cubul de culoare RGB (R-rosu, G-verde, B-albastru, W-alb,
sursa imagine Wikipedia "http://en.wikipedia.org/wiki/RGB_color_space”).

Spatiul de culoare astfel obtinut este un spatiu cu variatie neuniforma in
care distanta Euclidiana dintre doua culori nu corespunde distantei percep-
tuale dintre acestea.

Spatiul de culoare CMY

Spatiul de culoare CMY, spre deosebire de RGB, este obtinut prin ceea ce se
numeste sinteza substractiva a culorilor primare turcoaz (Cyan), magenta si
galben (Yellow). Culorile primare folosite de cele doua spatii de culoare, RGB
si respectiv CMY, sunt complementare. Astfel, albastrul este complementar
lui galben care el insusi este obtinut ca un amestec de rosu si verde, rosu este
complementar lui turcoaz care este obtinut din albastru si verde, iar verde
este complementar lui magenta care este obtinut din rosu si albastru (vezi

Figura 4.2).
Trecerea de la spatiul RGB la CMY este data de urmatoarea ecuatie:
C 011 R
M|=]101]|x]| G (4.3)
Y 110 B
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unde (C, M,Y) reprezinta culoarea (R, G, B) in spatiul CMY.

Albastru

Turcoaz Magenta

Rosu

Galben

} Magenta Verde
Verde Rosu

Turcoaz

Albastru

Galben

Figura 4.2: Comparatie intre amestecul substractiv. (CMY) si adi-
tiv. (RGB), sursa imagine "http://akaroosto.com/www.whoride.com/
roosto/physics/sub_vs_add.html”.

Spatiul de culoare CMY, in varianta CMYK, la care se adauga separat ne-
grul (K-"Key”), este folosit cu predilectie pentru imprimarea pe suport fizic,
ca de exemplu in tipografii, deoarece modalitatea sa de constituire descrie
insasi procesul de imprimare. Adaugarea separata a negrului este motivata
in principal de faptul ca negrul generat prin amestecul fizic al celor trei culori
primare, C', M si Y, nu ofera o calitate suficienta imprimarii, cum este cazul
imprimarii detaliilor fine ale fonturilor de caractere.

Spatiul de culoare XYZ

Sistemul XY7Z este sistemul de referinta colorimetrica definit de CIE (” Com-
mission Internationale de I'Eclairage”). Acesta este determinat pornind de
la spatiul de culoare RGB printr-o transformare liniara, transformare ce ia in
calcul nu numai coordonatele tricromatice ale fiecarei culori primare, R, G
si B, precum si coordonatele tricromatice ale albului de referinta W. Astfel,
orice culoare (R, G, B) poate fi exprimata in coordonate (X,Y,7) folosind
urmatoarea ecuatie:

X 2.7690 1.7518 1.1300 R
Y | = | 1.0000 4.5907 0.0601 | x | G (4.4)
Z 0.0000 0.0565 5.5943 B

unde (2.7690, 1.0000, 0.0000), (1.7518, 4.5907, 0.0565) si (1.1300, 0.0601,
5.5943) reprezinta coordonatele XYZ ale celor trei culori primare: rosu, verde
si respectiv albastru.
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In functie de iluminantul de referinta folosit, trecerea la spatiul XYZ se
face folosind matrice de transformari diferite, astfel:

e transformarea spatiului NTSC RGB folosind iluminantul C, care este
si transformarea cea mai utilizata in domeniul prelucrarii imaginilor
color, este data de:

X 0.607 0.174 0.200 R
Y [ =1 0299 0587 0.114 | x G (4.5)
A 0.000 0.066 1.116 B

e transformarea spatiului CIE RGB folosind iluminantul A? este data de:

X 0.892 0.330 0.083 R
Y | =1 0322 0863 0004 | x | G (4.6)
Z 0.000 0.011 0.409 B

o transformarea spatiului CIE RGB folosind iluminantul C este data de:

X 0.166 0.125 0.093 R
Y | = 0060 0327 0005 | x| G (4.7)
Z 0.000 0.004 0.460 B

Spatiul XYZ este definit astfel incat sa respecte o serie de constrangeri,
§i anume:

e orice culoare fizica monocromatica trebuie sa fie caracterizata de valori
tristimulus pozitive,

e componenta Y trebuie sa fie o masura a intensitatii luminoase,
e pentru o lumina alba, valorile tristimulus trebuie sa fie egale.

Matricea transformarii in spatiul XYZ nu este o matrice unitara® si ast-
fel transformarea nu reprezinta o rotatie a cubului RGB cu tot cu sistemul
de coordonate, gamutul de culoare XYZ fiind in acest caz un paralelipiped
inclinat [Vertan 08].

2iluminantul CIE standard de tip A corespunde unei lumini de interior tipice furnizate
de o iluminare cu filament din tungsten ce are o temperatura de culoare de aproximativ
2856K.

30 transformare se numeste unitars, dacd matricea transformarii inverse este egala cu
transpusa conjugata a matricei transformarii directe.
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Cum componenta Y reflecta intensitatea luminoasa, atunci informatia
cromatica a unei culori poate fi exprimata in functie de doi parametri derivati,
notati x si y, ce sunt dati de relatiile urmatoare:

X

Tt XIY+Z (48)
Y

YTX vtz (4.9)

Spatiul de culoare derivat, definit de cei doi parametri, x si y, precum si
de componenta de intensitate luminoasa Y este cunoscut sub numele de CIE
xyY si este folosit la scara larga pentru specificarea culorilor. Diagrama de
cromaticitate xy este prezentata in Figura 4.3.

Figura 4.3: Diagrama de cromaticitate CIE (valorile de pe curba
ce marcheaza marginea graficului reprezinta lungimi de unda ex-
primate in nanometrii, sursa Wikipedia "http://en.wikipedia.org/wiki/
CIE_1931_color_space”).

Reprezentata in acest fel, diagrama de cromaticitate pune in evidenta o
serie de proprietati interesante ale spatiului de culoare XYZ, astfel:

e aceasta prezinta toate culorile vizibile de catre o persoana normala, sau
ceea ce se numeste gamutul sistemului vizual uman. Conturul curbat al
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gamutului corespunde astfel culorilor monocromatice (vezi lungimile de
unda din Figura 4.3). Linia dreapta din partea de jos a gamutului este
numita linia culorilor purpurii. Culorile mai putin saturate se gasesc
in interiorul graficului avand albul in centru.

e toate culorile cromatice vizibile au valorile X, Y, si Z nenegative.

e alegand doua culori diferite arbitrare din diagrama de cromaticitate,
toate culorile ce pot fi formate cu acestea se regasesc pe linia ce unegte
cele doua puncte. Similar, in cazul a trei puncte diferite, toate culorile
ce pot fi formate cu acestea se gasesc in interiorul triunghiului format
de acestea (vezi Figura 4.3), si aga mai departe. In concluzie, gamu-
tul de culoare reprezentat in diagrama de cromaticitate este o forma
geometrica convexa.

e distanta dintre culori, in diagrama de cromaticitate xy, nu corespunde
distantei perceptuale dintre culori.

4.1.2 Sisteme pe baza de luminanta-crominanta

Sistemele de culori din aceasta categorie au proprietatea de a separa com-
ponenta de intensitate luminoasa de componentele cromatice. Din aceasta
categorie putem enumera sistemele de tip Y C,C, si sistemele antagoniste
[Trémeau 04].

Spatiile de culoare de tip Y C,C.

Acest spatiu de culoare a fost creat initial pentru a asigura compatibilitatea
dintre televizoarele color si cele alb-negru. Astfel, un semnal color de tip
Y C,C, putea fi vizionat si pe un receptor alb-negru datorita separarii com-
ponentei de luminanta, Y, de cele cromatice, Cy, si C,.. Trecerea de la spatiul
RGB la spatiul Y C,C, se face printr-o simpla transformare liniara ai carei
coeficienti difera de la un standard de televiziune la altul.

Cele doua valori de crominanta, Cj, si respectiv C)., ale unei anumite culori
exprimata in coordonate RGB, pot fi calculate in functie de patru coeficienti,
ay, as, by si by (specifici standardului considerat) si de informatia de luminanta
Y, in felul urmator:

Cy=a,-(R-Y)+b-(B-Y) (4.10)
Co=ay (R—Y)+by- (B—Y) (4.11)
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In realitate, existd mai multe sisteme de tip YO, ca de exemplu sis-
temul YIQ ce corespunde standardului NTSC*, sistemul YUV ce corespunde
standardului PAL® si sistemul Y Dy D, ce corespunde standardului SECAMS.
Dintre acestea, sistemul cel mai frecvent utilizat in domeniul imagisticii color
este sistemul YIQ.

Trecerea de la spatiul de culoare RGB la spatiul YIQ este data de trans-
formarea urmatoare:

Y 0299 0.587  0.114 R
I |=1]059% —0273 —0322 | x | & (4.12)
Q 0212 —0.522 0.315 B’

unde (R, G', B') reprezinta coordonatele (R, G, B) dupa corectia de gamma’

urmatoare:

R R1/2:2
G | =| GY?? (4.13)
B Bl/22

In cazul in care se doreste o caracterizare mai riguroasa a informatiei de
culoare, spatiul YIQ poate fi descris si in coordonate cilindrice [A.R.Weeks 95|

astfel:
B -Y
H = arctan (ﬁ) (4.14)
S?=(R -Y)*+ (B —-Y)? (4.15)

unde H reprezinta nuanta de culoare ("Hue”) iar S saturatia culorii (”Satu-
ration”).
Spatiile de culoare antagoniste

Spatiile de culoare din aceasta categorie sunt fundamentate pe teoria cu-
lorilor opuse elaborata de Young si Hering. Aceasta afirma ca informatia

4NTSC este prescurtarea pentru ” National Television System Committee” si reprezinti,
un standard de codare a semnalului TV analogic color pe 525 de linii si la o cadenta de
30 imagini pe secunda.

Svezi explicatia de la pagina 9.

SSECAM este prescurtarea pentru ”Séquentiel Couleur & Mémoire” si reprezinta un
standard de codare a semnalului TV analogic color pe 625 de linii si la o cadenta de 25 de
imagini pe secunda.

"datorita faptului ca sistemul vizual uman nu are un raspuns liniar la informatia lumi-
noasé, in cazul in care luminanta este codatd cu un numér redus de valori (de exemplu
256) este necesard utilizarea acestora in concordantd cu proprietitile sistemului vizual
uman pentru a obtine o eficientd optimala. Aceastd operatie este cunoscutd sub numele
de corectie de gama. Corectia de gama se poate exprima sub forma unei ecuatii de tipul
S = E7, unde F reprezinta semnalul caruia i se aplica corectia iar S este semnalul corectat.
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de culoare receptionata de sistemul vizual uman este transmisa creierului
sub forma a trei semnale, unul acromatic ce corespunde contrastului negru-
alb, si doua semnale cromatice, unul corespunzand contrastului verde-rosu si
celalalt contrastului albastru-galben [Wyszecki 82].

Un exemplu este spatiul de culoare AC,Cy, introdus pentru prima oara
in [Faugeras 79], ce este definit de urmatorul sistem de ecuatii:

A=226-(0.612-logL+ 0.369 - logM + 0.019 - logS) (4.16)
Cy = 64(logL — logM) (4.17)
Cy = 10(logL — logS) (4.18)

unde (L, M, S) reprezintd coordonatele culorii in sistemul primar LMS® iar
(A, Cy, Cy) reprezinta noile coordonate in spatiul AC;C.

Trecerea la spatiul LMS se poate realiza pornind de la spatiul de culoare
XYZ prin transformarea urmatoare:

L 0.15514 0.54312 —0.03286 X
M | = | —0.15514 0.45684 0.03286 x| Y (4.19)
S 0.0 0.0 0.00801 A

In ciuda proprietatilor interesante ale spatiilor de culoare antagoniste,
marea majoritate a acestora sunt putin utilizate in imagistica color datorita
faptului ca sunt fie abordari experimentale in curs de validare, fie modele
foarte simplificate [Trémeau 04].

4.1.3 Sisteme perceptuale

Sistemele perceptuale de reprezentare a culorilor sunt sisteme uniforme din
punct de vedere al perceptiei vizuale. Astfel, in acestea distanta matematica
dintre doua culori este proportionala cu distanta perceptuala dintre acestea.
Din aceasta categorie putem enumera ca cele mai reprezentative: spatiul
de culoare L*a*b*, spatiile de culoare geometrice si spatiul de culoare al lui
Munsell.

Spatiul de culoare L*a*b* si L*u*v*

Datorita popularitatii acestuia, spatiul de culoare L*a*b* poate fi considerat
ca unul dintre sistemele de referinta al CIE folosit pentru evaluarea distantei

8sistemul de culori primare LMS este sistemul de referints in domeniul fiziologiei sis-
temului vizual. Acesta are avantajul de a folosi culori primare ce sunt in concordanta
directa cu semnalul de intrare folosit de sistemul vizual uman, fiind singurul sistem pri-
mar ce reproduce activitatea reala a celulelor cu con din retina umana.
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dintre culori [Trémeau 04]. Trecerea la sistemul de coordonate L*a*b* se
face de regula pornind de la spatiul XYZ pe baza unei transformari, de
aceasta data, neliniare ce ia in calcul si coordonatele tricromatice ale albului
de referinta, W, folosit.

Astfel, o culoare data de tripletul (X,Y, Z) se poate exprima in coordo-
nate L*a*b* pe baza ecuatiilor urmatoare:

oo ot o
a* =500 [f(z) = f(y)] (4.21)
b = 200- [f(y) — f(2)] (4:22)
unde: x v 7
:E:X—W, y:%, Z:E (4.23)

(Xw, Y, Zw ) reprezinta coordonatele XYZ ale albului de referinta iar func-
tia f() este data de ecuatia urmatoare:

1/3 <
) = { t daci t > 0.008856 (4.24)

7.787 -t +0.137931 altfel

In spatiul L*a*b*, fiind un spatiu perceptual, distanta perceptuala dintre
doua culori, Cy = (L3, af,b}) si Cy = (L3, a3, 05), poate fi evaluata direct pe
baza distantei Euclidiene dintre coordonatele acestora, astfel:

AEZ ¢, = (AL*)? + (Ad*)? + (Ab)? (4.25)

unde AE¢, ¢, quantifica diferenta dintre culorile C si respectiv Cy iar AL* =
L} — L}, Aa* = a] — a3 st Ab* = b} — b},

Gamutul de culoare al spatiului L*a*b* este reprezentat ca o sfera de
culoare (vezi Figura 4.4) in care spre polul nord sunt figurate culorile deschise,
finalizandu-se cu alb, iar spre polul sud culorile intunecate, finalizandu-se cu
negru.

Datorita constructiei particulare, spatiul L*a*b* poate fi incadrat ca apar-
tinand la mai multe categorii de sisteme de reprezentare a culorilor, astfel
acesta poate fi considerat ca un spatiu antagonist, deoarece componenta L*
pune in evidenta contrastul negru-alb, componenta a* contrastul verde-rosu
iar componenta b* contrastul albastru-galben (vezi Figura 4.4). De asemenea,
spatiul L*a*b* se incadreaza si in categoria spatiilor de culoare de tip Y C,C),
deoarece componenta de luminata, L*, este separata de cea de crominanta
data de a* si respectiv b*.
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L*=75 L*=50

B — s a* B —— e i o a*

Figura 4.4: Sfera de culoare L*a*b* (sursa Wikipedia ”http://en.wikipedia.
org/wiki/Lab_color_space”).

Prin trecerea spatiului L*a*b* in coordonate cilindrice obtinem un nou
spatiu de culoare in care culorile sunt grupate in functie de nuanta si saturatie.
Acesta este cunoscut sub numele de spatiul de culoare LCH si este dat de
relatiile urmatoare:

H = arctan (b—*> (4.26)
a

C?=a" +b° (4.27)

unde H reprezinta nuanta iar C', numit si ”chroma”, ofera informatii despre
saturatia culorii.

Tot in aceasta categorie putem mentiona un spatiu de culoare similar cu
spatiul L*a*b*, si anume spatiul L*u*v*. Cu toate ca spatiul L*u*v* nu este
analog spatiului L*a*b*, pentru anumite intervale de culoare acesta furnizeaza
rezultate similare [Agoston 87]. Daca componenta L* a spatiului L*u*v* este
calculata in acelagi mod ca pentru L*a*b* (vezi ecuatia 4.20), componentele
u* si v* sunt calculate in mod diferit, astfel:

w =13-L" - (v —uyy,) (4.28)
v =13-L*- (v — vy) (4.29)
unde
4-X
I — 4.30
"TXT1Y+3-2 (4:30)
-Y
/ ) (4.31)

T XT15-v+3-2

iar (Xw, Yw, Zw) reprezinta coordonatele XYZ ale albului de referinta folosit.
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Spatiile de culoare geometrice

Sistemele de culoare din aceasta categorie folosesc o partitionare uniforma a
culorilor in functie de trei informatii, si anume: nuanta, saturatie si luminanta.
Diferenta dintre acestea consta in principal in unitatile folosite la partitionare
precum si in dinamica fiecarei dintre cele trei axe de culoare. Sistemele ge-
ometrice au fost concepute in scopul de a clasa culorile pe baza perceptiei
psiho-vizuale a acestora, culorile fiind reperate de aceasta data intr-un sis-
tem de coordonate geometrice. Spatiile de culoare geometrice constituie
reprezentari descriptive ale informatiei de culoare [Trémeau 04].

Cele mai reprezentative spatii din aceasta categorie sunt spatiile de cu-
loare HSL (H-nuanta, S-saturatie, L-luminozitate) si respectiv HSV (H-nuan-
ta, S-saturatie, V-valoare). O alternativa similara, mai putin standardizata,
a spatiilor HSL si HSV o constituie spatiile de culoare HSI si respectiv HSB,
unde [ reprezinta intensitatea iar B stralucirea culorii (”brightness”).

Atat spatiul HSL cat si HSV reprezinta culorile din punct de vedere
matematic folosind o reprezentare cilindrica (vezi Figura 4.5). Astfel, nuanta
de culoare este data de unghi, saturatia culorii este data de distanta fata de
axa principala iar luminozitatea este data de pozitia de-a lungul axei princi-
pale. Nivelurile de gri se vor gasi astfel pe axa centrala, pornind de la negru
si finalizand cu alb.

L

—

2

HSV HSL

-

R

Figura 4.5: Spatiile de culoare HSV (con invers) si HSL (dublu con, sursa
Wikipedia ”http://en.wikipedia.org/wiki/HSV _color_space”).

Cu toate ca cele doua tipuri de reprezentari sunt similare din punct de
vedere al obiectivului urmarit, acestea difera totusi din punct de vedere al
abordarii folosite. Gamutul de culoare al sistemului HSV reprezinta concep-
tual un con invers in care negrul se gaseste in varful conului iar culorile de
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saturatie maxima se gasesc pe cercul bazei. Pe de alta parte, gamutul de
culoare al sistemului HSL reprezinta conceptual un con dublu in care albul
se gaseste 1n varful din Nord, negrul in varful din Sud iar culorile de saturatie
maxima se gasesc pe cercul median.

Trecerea la spatiul HSV se face pornind de la reprezentarea RGB pe baza
urmatoarelor ecuatii:

0 daca maxr = min
60'%""0 daca max =rsig>b
hasy =4 60 —2=— 1360 dacd maz =rsig<b (4.32)
60 - —L— 4120 daci maz = g
60 - —"—9— + 240 daca mazr = b
0 daca maz = 0
SHSV = { maﬁ;zﬂn altfel (433)
vgsy = max (4.34)

unde r, g si b reprezinta valorile normalizate intre 0 i 1 ale celor trei com-
ponente R, G si respectiv BY iar max si min reprezintd valoarea maxima si
respectiv minima a componentelor normalizate r, g, b. Valorile astfel obtinute
sunt normalizate intre 0 gi 360 pentru componenta h si intre 0 si 1 pentru
componentele s si v.

In ceea ce priveste trecerea la spatiul HSL, componenta normalizata h
este data de aceeasi ecuatie ca si in cazul spatiului HSV (vezi ecuatia 4.32),
in schimb componentele normalizate s si [ sunt date de ecuatiile urmatoare:

0 daca max = min
SHSL = % daca l < 0.5 (4.35)

MAT—min_ - qacg | > 0.5

2—(maz+min)

1
lyst = é(ma:c + min) (4.36)

Principalul inconvenient al transformarilor bazate pe partitionarea geo-
metrica a spatiului de culoare consta in reversibilitatea limitata a acestora.
Astfel, de cele mai multe ori la revenirea In spatiul initial de culoare, de
regula RGB, culorile sunt diferite de cele originale. Acest lucru se datoreaza
faptului ca marea majoritate a metodelor de transformare sunt bazate pe cal-
culul valorilor minimale si respectiv maximale ale coordonatelor RGB (vezi
ecuatiile 4.32).

9de reguld pentru valori RGB cuprinse intre 0 si 255, r = %, g= % sib= %.
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Spatiul de culoare al lui Munsell

Creat de profesorul Albert H. Munsell in prima decada a secolului douazeci,
spatiul de culoare ce 1i poarta numele a fost conceput in principal pentru a
fi utilizat in domeniul artei. Acesta se bazeaza pe observatii subiective ale
raportului dintre culori gi nu pe masurarea directa a proprietatilor de culoare
[Bimbo 99]. Spatiul obtinut este un spatiu perceptual, uniform, bazat pe
amestecul substractiv de culoare, in care culorile sunt reprezentate in functie
de modul in care sunt percepute de obsevatori umani.

Fiecare culoare este reprezentata in functie de trei informatii, si anume:
luminanta (”Value”), nuanta ("Hue”) si saturatie ("Chroma”), intr-un sis-
tem de reprezentare de tip cilindric. Astfel, nuanta este data de unghiul in
grade facut de culoare in cercul perpendicular pe axa verticala a sistemului
(axa nivelurilor de gri), saturatia este masurata radial ca distanta fata de
axa verticala iar luminanta este masurata vertical de-a lungul axei princi-
pale. Fiecare dintre aceste trei axe sunt discretizate intr-un numar limitat
de intervale, ca de exemplu: luminanta este exprimata cu valori intregi de la
0 (negru) la 10 (alb).

Repartizarea culorilor in acest mod nu este intamplatoare ci este rezul-
tatul masuratorilor subiective ale perceptiei de culoare efectuate de Munsell.
Pe fiecare dintre cele trei dimensiuni, culorile sunt alese pe cat posibil uni-
forme din punct de vedere al perceptiei, din aceasta cauza ”solidul” de culoare
obtinut are o forma neregulata (vezi Figura 4.6).

. luminozitate
saturatie ° 1
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o n
o ]
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£ 1]
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. EEEEEE
. ]
20 6 4 2 0 2 4 6 20
nuanta saturatie

Figura 4.6: Spatiul de culoare al lui Munsell (”solidul” de cu-
loare si o sectiune verticala a acestuia, sursa Computer Science Lab
"http:/ /www.computersciencelab.com/Direct3DTut1.htm”).

Fiind un spatiu perceptual, spatiul de culoare al lui Munsell a stat la baza
conceptiei spatiilor de culoare perceptuale actuale, precum spatiul L*a*b* sau
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familia de spatii HSV (vezi sectiunile anterioare).

4.1.4 Sisteme de axe independente

In functie de paleta de culoare a imaginii analizate si de sistemul de repre-
zentare a culorilor folosit, se poate observa o corelatie mai puternica sau mai
slaba intre diferitele componente de culoare. Astfel, pentru anumite etape de
prelucrare este uneori mai "rentabil” sa se foloseasca un sistem de reprezen-
tare a culorilor in care componentele de culoare sa fie complet decorelate!?,
cum este cazul sistemelor de axe independente.

Principalul inconvenient al acestor tipuri de sisteme de reprezentare a
culorilor consta in dependenta lor de distributia de culoare considerata, astfel
coeficientii transformarii fiind diferiti de la o imagine la alta. Totusi, in urma
studiilor efectuate in aceasta directie, s-a observat ca in practica coeficientii
transformarii pot fi similari de la o distributie de culoare la alta. Astfel,
matricea de transformare nu este strict necesar sa fie recalculata de la o
imagine la alta, ci mai general, aceasta va fi specifica fiecarei aplicatii in
parte [Trémeau 04].

Dintre studiile semnificative realizate in aceasta directie putem mentiona
cele prezentate in [Ohta 80] unde sunt demonstrate urmatoarele ipoteze:

e pentru majoritatea imaginilor color, axa principala obtinuta in urma
descompunerii in componente principale (PCA - ” Principal Component
nalysis se suprapune cu axa de luminanta
A 1 » 11 del § 7

e pentru marea majoritate a imaginilor color, informatia de culoare, fie
in totalitate, fie partial, este data de prima si de a doua componenta
principala,

e pentru marea majoritate a imaginilor color, componentele de culoare
sunt fie strans corelate, fie relativ decorelate. Astfel, in timp ce compo-
nentele de culoare ale sistemelor RGB si XYZ sunt puternic corelate,
componentele sistemelor L*a*b* si Y C,C,. sunt relativ decorelate,

103y statisticd, corelatia indicd gradul de dependents liniara dintre doua variabile

aleatoare. Astfel, doua variabile aleatoare sunt decorelate, sau independente, daca nici
una dintre ele nu ofera informatii cu privire la valorile celeilalte, sau altfel zis, daca aces-
tea nu pot fi determinate una in functie de cealalta.

Hdescompunerea in componente principale, sau PCA, este definitd ca fiind transfor-
marea liniara ortogonala a datelor de intrare intr-un nou sistem de coordonate in care
varianta cea mai semnificativa a acestora este reprezentata pe prima coordonata, numita
si prima componenta principala, a doua varianta este reprezentata pe a doua coorodonata,
si aga mai departe. Astfel, transformarea PCA este teoretic optimala din punct de vedere
al erorii patratice.
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e pentru marea majoritate a imaginilor color, sistemul de culoare decore-
lat obtinut pe baza transformatei Karhunen-Loeve!? tinde sa se con-
funde cu sistemul de axe I11513, ce este descris de urmatoarele ecuatii:

I = %(R 4G+ B) (4.37)
L= %(R _B) (4.38)
Igzi(Z-G—R—B) (4.39)

unde (R, G, B) reprezinta coordonatele RGB.

In concluzie, dezvoltarea diverselor sisteme de reprezentare a culorilor
existente a fost motivata in principal de necesitatea de a evidentia anu-
mite proprietati de culoare, proprietati ce nu erau vizibile sau masurabile
in spatiile de culoare clasice folosite de dispozitivele de prelucrare a imagini-
lor.

De exemplu, familia de sisteme de culoare HSV permit separarea nuantei
culorii de alte informatii, precum saturatia sau luminozitatea, distributia de
culoare putand fi astfel interpretata pe baza culorilor primare din care aceasta
a fost derivata. Un alt exemplu sunt spatiile de tip L*a*b*, in care culorile
sunt reprezentate in functie de perceptia vizuala a acestora, permitand astfel
evaluarea similaritatii dintre culori pe baza calculului distantei Euclidiene
dintre acestea. Alte spatii de culoare, precum familia de spatii Y C,C, permit
separarea informatiei de luminanta de informatia cromatica fiind eficiente
pentru metodele de prelucrare ce sunt vulnerabile la fluctuatii de intensitate
luminoasa in imagine.

Astfel, alegerea adecvata a spatiului de reprezentare a culorilor consti-
tuie o etapa premergatoare importanta in analiza si prelucrarea continutului
imaginilor sau a secventelor de imagini.

4.2 Continutul de culoare la nivel de imagine

La nivel de imagine, informatia de culoare poate fi analizata folosind mai
multe abordari. O prima metoda, si cea mai des Intalnita, o constituie analiza
parametrilor de nivel scazut extragi din imagine. Acestia sunt de regula
masuri statistice numerice ale proprietatilor distributiei de culoare a imaginii
globale sau a anumitor zone de interes din aceasta. Cum conceptul de culoare

2transformata Karhunen-Loeve discrets este cunoscuti si sub numele de descompunere
in componente principale sau PCA.
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implica analiza senzatiei vizuale transmise, parametrii de nivel scazut sunt
deseori insuficienti pentru a interpreta perceptia culorilor sau a tehnicilor de
culoare prezente in imagine.

Un nivel semantic superior de descriere este atins atunci cand sunt aso-
ciate descrieri tertuale culorilor, precum numele culorii. Asociind un nume
fiecarei culori, permite oricarei persoane sa isi creeze o imagine vizuala a cu-
lorii in cauza. Numele culorilor sunt astfel alese incat sa fie reprezentative
pentru proprietatile perceptuale cele mai semnificative ale acestora, precum
nuanta, intensitatea sau saturatia.

La nivel de imagine, culorile nu sunt informatii vizuale individuale, ci dim-
potriva, acestea capata sens in relatie cu alte culori sau regiuni de culoare
vecine spatial. Astfel, caracterizarea continutului de culoare implica analiza
diverselor relatii perceptuale ce pot aparea intre culori. O modalitate, inspi-
rata din domeniul artei, domeniu ce a furnizat primele studii referitoare la
perceptia relatiilor de culoare, consta in folosirea rotilor de culoare (”color
wheels”). Acestea constituie in esenta o reprezentare grafica a unui set de
culori primare ce sunt dispuse pe un cerc intr-un mod perceptual uniform.

In cele ce urmeazi vom face o trecere in revistd a metodelor folosite de
fiecare dintre directiile de studiu mentionate.

4.2.1 Analiza pe baza de histograma

Una dintre metodele cele mai eficiente de reprezentare a continutului de
culoare o constituie histograma. Aceasta este o masura statistica ce con-
tabilizeaza numarul de aparitii in imagine ale fiecarei culori dintr-o anumita
paleta.

Din punct de vedere matematic, histograma imaginii [ este data de

relatia:
M-
o= Y
=0

unde M x N reprezinta dimensiunea imaginii exprimata in pixeli, ¢ reprezinta
indicele culorii curente din paleta de culoare folosita, P,, iar functia delta é(x)
este data de ecuatia urmatoare:

5(90):{ 1 dacaz =0 (4.41)

j) —¢) (4.40)

'MZ

Il
o

J

0 altfel

Definita in acest fel, histograma imaginii I are sens de densitate de pro-
babilitate discreta, valoarea h(c) reprezentand probabilitatea de aparitie a
culorii ¢ in imagine.
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O alta forma de histograma utilizata frecvent este histograma cumulata
[Stricker 95]. Aceasta este calculata pe baza histogramei h() in felul urmator:

H(c) = Z h(3) (4.42)

unde culoarea ¢ ia valori in paleta P.. Definita in acest fel, histograma
cumulata, H(c), are sens de functie de repartitie discreta, reprezentand pro-
babilitatea ca, culoarea unui pixel din imagine sa fie inferioara culorii ¢, unde
relatiile de ordine dintre culori sunt date de ordinea de aparitie a acestora in
paleta de culoare P..

Histograma este eficienta in primul rand datorita invariantei totale sau
partiale a acesteia la anumite transformari geometrice ale imaginii, precum
translatii, rotatii (pana la aproximativ 45 de grade), mariri ale imaginii (pana
la aproximativ 1.3 ori), precum si la schimbari de rezolutie (in cazul in care
imaginile prezinta suficiente regiuni uniforme) sau la suprapuneri partiale
de obiecte in imagine [Bimbo 99]. Pe langa invarianta, histograma mai are
avantajul de a avea o complexitate de calcul redusa, numarul de operatii fiind
dat de numarul de pixeli din imagine.

suprapunere obiect compresie JPEG

Figura 4.7: Exemple de histograme obtinute pentru diverse transformari ale
imaginii: translatie, rotatie, marire, suprapunere obiect gi compresie.
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In Figura 4.7 am ilustrat cateva exemple de histograme obtinute in urma
unor transformari ale imagini, pentru o imagine cu nivele de gri. In ciuda
modificarilor, putem spune brutale, ce survin in imagine, histograma are
tendinta si pastreze distributia de moduri'® a imaginii originale.

In ciuda multiplelor avantaje prezentate de histograma, aceasta forma
de reprezentare a continutului de culoare din imagine prezinta si o serie
de limitdri. In primul rand, histograma de culoare este foarte sensibila
la variatiile importante de intensitate luminoasa din imagine, astfel doua
imagini identice din punct de vedere al continutului, dar ”achizitionate”
in conditii diferite de luminozitate vor furniza histograme de culoare foarte
diferite. Pentru a imbunatatii invarianta histogramei la fluctuatiile de inten-
sitate luminoasa, solutia cea mai frecvent adoptata consta in folosirea unui
alt spatiu de culoare ce permite separarea informatiei de luminanta de cea
cromatica [Bimbo 99], cum este cazul spatiilor de culoare de tip Y C,C,. sau
HSV (vezi Sectiunea 4.1). Astfel, histograma poate fi calculata doar pen-
tru componentele de crominanta, ce nu sunt afectate de variatia intensitatii
luminoase [lonescu 08].

Un alt dezavanta]j al histogramei este dat de faptul ca pentru calculul
acesteia nu se tine cont de informatia spatiala din imagine, mai exact, de
pozitia spatiala a pixelilor in imagine. Astfel, doua histograme identice pot
corespunde in realitate cu doua imagini complet diferite din punct de vedere
vizual, dar care contin aceleasi culori si cu o aceeasi probabilitate de aparitie
(vezi Figura 4.8).

h h

imaginel = imagine2
]
imaginel imagine?2 negru alb

Figura 4.8: Exemplu clasic de doua imagini diferite din punct de vedere
vizual ce conduc la histograme absolut identice.

Acest lucru se datoreaza faptului ca doi pixeli de aceeasi culoare nu au

13un mod al histogramei este definit in general ca fiind plaja de valori din jurul unui

maxim local, de regula marginita la stanga si la dreapta de minime locale, ce indica
prezenta in imagine a uneia sau a mai multor regiuni semnificative cu o distributie de
culoare similara.
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obligatoriu si aceeasi semnificatie vizuala, ci dimpotriva, acestia in realitate
pot reprezenta informatii spatiale complet diferite, ca de exemplu pot fi pixeli
de contur sau din regiuni uniforme de culoare.

Pentru a corecta acest lucru, histogramele ponderate, adauga informatii
suplimentare legate de vecinatatea spatiala a pixelului curent analizat. Pe
baza notatiilor precedente, din ecuatia 4.40, histograma ponderata este data
de ecuatia urmatoare:

B
2
D

() = 77 w(iy j) - 3(1(i,5) = o) (4.43)

(2

Il
o
<

I
o

unde w(i, j) reprezinta ponderea pixelului, de coordonate spatiale in imagine
(i,7), la valorea histogramei pentru culoarea c¢. Functia w() este calculata
pentru o anumita vecinatate a pixelului curent, iar valorile acesteia de regula
cresc odata cu gradul de neuniformitate al regiunii.

Printre functiile w() cel mai frecvent folosite putem mentiona operatorul
Laplacian, ce reprezinta derivata de ordinul doi in spatiul bidimensional al
imaginii 7():
0?I(i,7)  0*I(i,7)

7 o
Acesta ofera informatii referitoare la contururile prezente in imagine, con-
ferind o pondere mai importanta pixelilor de contur, pentru care valoarea
Laplacian-ului este importanta, precum si o pondere semnificativ mai mica
pixelilor din regiunile uniforme, pentru care valoarea Laplacian-ului este
apropiata de zero.

O alta abordare consta in definirea functiei w(i, j) ca fiind probabilitatea
de reaparitie a culorii pixelului de coordonate spatiale (i, j), in vecinatatea
acestuia. Daca probabilitatea este importanta, atunci pixelul face parte
dintr-o regiune uniforma, si vice-versa, daca probabilitatea este redusa, atunci
pixelul se poate afla intr-o regiune de contur, poate fi un pixel izolat, etc.

O alta categorie de histograme ce tin cont de repartitia spatiala a pixelilor
in imagine sunt histogramele acumulative. Pentru calculul acestora, imaginea
este mai Intai divizata in mai multe regiuni iar pentru fiecare regiune este
calculata o histograma de culoare. Histograma acumulativa este obtinuta
prin acumularea aditiva a valorilor acestora, astfel:

NI(i,j) = V2I(i,j) =

(4.44)

N-1

he) =) f(lu()) (4.45)

b=0

unde b reprezinta indicele blocului curent, N reprezinta numarul total de
blocuri din imagine iar f() este de regula o functie neliniara ce evidentiaza
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repartitia geometrica de culoare. Cu cat sunt acumulate mai multe culori,
cu atat binii histogramei iz() sunt mai diferentiabili. In ceea ce priveste cali-
tatea reprezentarii continutului de culoare, raportat la histogramele clasice,
histogramele ponderate tind sa furnizeze rezultate mai precise in anumite
aplicatii, precum indexarea dupa continut a imaginilor [Ferecatu 01].

Pe langa tipurile de histograme, putem spune, clasice, enumerate anterior,
in literatura de specialitate a domeniului indexarii de imagini intalnim un caz
particular de histograma si anume histogramele fuzzy. Spre deosebire de his-
togramele clasice in care culoarea pixelilor intervine doar la calculul valorii
histogramei pentru un singur bin, in histogramele fuzzy se ia in calcul simi-
laritatea dintre culori prin distribuirea unei anumite functii de apartenenta
fuzzy a fiecarui pixel catre toti binii histogramei. Astfel, histograma fuzzy a
imaginii I este definita ca fiind:

F(I) = [f17f27 7.fn] (446)
unde
N 1 N
fz‘:ZMz'j'Pj:NZ/iz‘j (4.47)
J=1 j=1

unde j reprezinta indicele pixelului curent din imagine, j = 1,....,. N cu N
numarul total de pixeli din imagine, P; reprezinta probabilitatea de aparitie
a pixelului j in imagine iar j,;; reprezinta valoarea functiei de apartenenta
fuzzy a pixelului j pentru binul ¢ din histograma (pentru o descriere detaliata
a conceptului de multime fuzzy vezi Capitolul 6).

Definita in acest fel, histograma fuzzy nu se limiteaza in a lua in cal-
cul doar similaritatea dintre culorile din binii histogramei, ci si disimilari-
tatea culorilor asociate aceluiasi bin'. In domeniul indexirii dupa continut
a imaginilor, din punct de vedere al performantelor, raportat la histogramele
clasice, histogramele fuzzy se dovedesc a furniza rezultate mai bune cat gi o
robustete mai ridicata la prezenta zgomotului sau la fluctuatiile de intensitate
luminoasa din imagine [Han 02a].

4.2.2 Analiza pe baza denumirii culorilor

O alta modalitate de caracterizare a continutului de culoare consta in uti-
lizarea denumirilor culorilor. Asocierea de denumiri textuale culorilor exis-
tente, permite oricaruia dintre noi, indiferent de cultura sau de domeniul

1 de mentionat este faptul ca in general termenul de bin al histogramei se refera nu
numai la o singura culoare, cum este cazul unei palete fixe de culoare (vezi ecuatia 4.40),
ci la un interval de culoare. In acest caz, toate culorile din imagine ce sunt cuprinse in
acest interval vor modifica valoarea histogramei doar pentru binul respectiv.
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de activitate, sa ne cream o imagine vizuala a proprietatilor culorii despre
care este vorba. Denumirile culorilor sunt de regula alese dintr-un dictionar
predefinit de nume de culori, iar asocierea intre culoarea fizica si numele
acesteia se realizeaza pe baza unui sistem de denotare a culorilor (”Color
Naming System”). Problema asocierii de denumiri textuale culorilor este o
problema ce a fost indelung cercetata in literatura de specialitate. Pentru o
sinteza a acesteia, cititorul se poate raporta la studiile prezentate in [Kay 03],
[Benavente 04] sau [Lay 04].

In [Berlin 91] este prezentat un studiu cu privire la definirea conceptului
de culoare elementara sau de baza. Astfel, numele culorilor de baza (primare)
sunt definite ca fiind numele culorilor ce respecta simultan urmatoarele reguli:

e folosirea acestora nu este restrictiva doar pentru o anumita categorie
aparte de obiecte, de exemplu, in acest sens, culoarea numita ”masliniu”
("olive”) nu este o culoare de baza,

e sensul acestora nu poate fi predictibil prin intelegerea proprietatilor
anumitor obiecte, de exemplu culoarea unei frunze nu este o culoare de
baza,

e sensul acestora nu este inclus in numele unei alte culori,

e acestea au o constanta a perceptiei, fiind percepute in acelasi fel de
persoane diferite.

Pe baza spatiului de culoare al lui Munsell (vezi Sectiunea 4.1), [Berlin 91]
merge mai departe si defineste ca fiind elementare, 11 culori ce sunt general
valabile in cel putin 20 de limbi diferite existente. Acestea sunt: alb, negru,
rosu, verde, galben, albastru, maro, roz, purpuriu, portocaliu si respectiv gri.
Denumirea unui set de culori elementare sta la baza definirii descrierilor
textuale pentru celelalte culori derivate existente. Daca numele culorilor
elementare sunt cvasi-similare in majoritatea culturilor existente, nu se poate
spune acelagi lucru si pentru definirea frontierelor dintre diferitele categorii
de culori, frontiere ce de regula variaza foarte mult de la o limba la alta.

Sistemele existente de denumire a culorilor folosesc diverse tehnici pentru
a obtine o anumita universalitate a denumirilor acestora. Printre metodele
folosite putem enumera:

e modelizarea fuzzy a apartenentei culorilor la anumite clase de culoare,

e denumirea culorilor in functie de reprezentarea fizica a acestora in ter-
meni de intervale de lungimi de unda,
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e asocierea denumirii culorilor dintr-un anumit dictionar de culori, numit
si "Lookup Table”, ce este definit ”a priori” pe baza analizei manuale
a diverselor spatii de reprezentare a culorilor,

e folosirea de tehnici de ”clustering” pentru definirea automata a claselor
de culoare pe baza similaritatii perceptuale a acestora.

Aproape toate metodele existente de denumire a culorilor necesita pentru
definirea dictionarului de culori folosirea expertizei umane. Aceasta poate
interveni, fie in totalitate, caz in care descrierile textuale sunt asociate manual
culorilor, fie doar partial prin definirea limitelor sau a anumitor parametri
ce caracterizeaza fiecare categorie de culoare. De mentionat este faptul ca
pana in prezent nu s-a dezvoltat o metoda complet automata de denumire a
culorilor dintr-un anumit spatiu de culoare [Benavente 04].

In marea majoritate a metodelor de analiza a continutului de culoare, se
prefera folosirea dictionarelor de nume de culori datorita faptului ca in acest
fel se elimina complexitatea de calcul specifica unei metode de denumire cvasi-
automata, numele culorilor fiind disponibile direct din dictionarul de culoare.
Ca exemple de astfel de dictionare de nume de culori putem mentiona:

VERY PALE
PURPLE

e~
DWHITE

PURPLISH
P WHITE

VERY LIGHT
PURPLE

—-—LIGHT GRAY
=——T PURPLISH GRAY

LIGHT
PURPLE || L

BRILLIANT
PURPLE

—MEDIUM GRAY

1
LIGHT —+——PURPLISH GRAY

PURPLE

BRILLIAN
PURPLE

—DARK GRAY
—~DK PURPLISH GRAY
| _4~DARK GRAYISH PURPLE

VIVID PURPLE PURPLE

STRONG
PURPLE

——BLACK
+—PURPLISH BLACK

VIvID
PURPLE

DEEP
PURPLE

BLACKISH PURPLE

VERY DEEP
PURPLE

Figura 4.9: Sistemul standard de culori ISCC-NBS: exemplu de definire a
culorilor purpurii prin partitionarea spatiului de culoare al lui Munsell.

e sistemul standard de culoare ISCC-NBS [Kelly 76] (" Inter Society Color
Council” - ”National Bureau of Standards”) ce este definit pe baza
sferei de culoare a lui Munsell (vezi Figura 4.9),
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e dictionarele de culoare ”X11 Window System Distribution”, ” Netscape
Color Names”, "HTML-4 Color Names”, " Two4U’s Big Color Data-
base”, "Resene Paint Colours”, ”WebSafe” sau "CNS Color-Naming
System” [CSAIL 06].

Datorita simplitatii si a modului in care au fost alese culorile in dictionarul
de culori disponibil, un interes aparte in descrierea continutului de culoare
il prezinta paleta de culoare cunoscuta sub numele de ” WebSafe” sau ” Web-
master” [Visibone 06] (vezi Figura 4.10).

The 276-Color
Webmasier's

Figura 4.10: Analogia intre roata de culoare a lui Itten (stanga, vezi Sectiunea
4.2.3) si paleta de culoare ” Webmaster” [Visibone 06] (dreapta, zona de tip A
contine variatii ale unei culori elementare iar zona de tip B contine amestecuri
de culori elementare).

Aceasta prezinta o serie de avantaje ce constituie un atu pentru intelegerea
la nivel perceptual a continutului de culoare din imagine [lonescu 08|, si
anume:

e prezintd un bun compromis intre numarul de culori disponibile (216) si
"bogatia” de culoare furnizata: contine 12 culori de baza gi anume: por-
tocaliu, rosu, roz, magenta, violet, albastru, "azure”'® turcoaz, "teal”'®,
verde, “spring”'" si galben precum si 6 niveluri de gri ce includ albul si
negrul (vezi Figura 4.10 unde culorile de baza enumerate sunt figurate
in sensul acelor de ceasornic incepand cu portocaliu la ora 12),

5culoarea " azure” este un albastru deschis, similar culorii cerului senin, ce se incadreaza,
undeva intre albastru si turcoaz.

6culoarea "teal” este o combinatie de verde si albastru de saturatie reduss, similara cu
un turcuaz intunecat. Numele culorii vine de la denumirea unei anumite specii de rate de
apa dulce care prezinta in jurul ochilor tocmai aceasta culoare.

17culoarea ”spring” este o combinatie de verde si galben, si reprezints culoarea mugurilor
plantelor la inceputul primaverii.
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e prezinta o diversitate de culoare ridicata: variatii ale saturatiei si a
intensitatii celor 12 culori elementare precum si amestecuri de culoare,

e fiecare culoare din paleta este denumita in functie de nuanta, saturatie
si intensitate, facilitand astfel analiza perceptjiei de culoare (un exemplu
este prezentat in Tabelul 4.1),

| Culoare | (R,G,B) | Hexazecimal | Denumire culoare |
(255, 255, 51) FFFF33 "Light Hard Yellow”
— (204, 0, 102) CC0066 ”Dark Hard Pink”
(204, 204, 204) | CCCCCC ”Pale Gray”

Tabelul 4.1: Exemplu de denumiri de culori din paleta ” Webmaster”.

e culorile sunt reprezentate in concordanta cu roata de culoare a lui Itten
(vezi Figura 4.10 si explicatia de la pagina 134), facilitand astfel analiza
relatiilor perceptuale dintre culori.

4.2.3 Analiza senzatiei induse de culoare

O alta modalitate de caracterizare a continutului de culoare dintr-o imagine
consta in analiza senzatiei transmise de catre acesta observatorului uman. In
acest sens, o referinta in domeniu sunt cercetarile lui Itten [Itten 61], care
in urma experientei sale in calitate de pictor in curentul Bauhaus, defineste
in 1960 un set de requli formale (limbaj de culoare) ce cuantificau intr-un
anumit numar de categorii, efectele vizuale produse la nivel perceptual de
catre diversele combinatii de culori. Acestea sunt definite pe baza conceptelor
folosite in domeniul artistic al picturii.

In domeniul artei, culoarea este deseori folosita pentru a descrie pro-
prietatile perceptuale ale diverselor obiecte din lumea inconjuratoare, pre-
cum i ca reprezentare simbolica a culorii fizice. In acest sens, pentru a alege
culorile potrivite gi pentru a crea noi amestecuri de culoare ce corespund
senzatiilor particulare ce vor fi transmise de opera lor, artistii se folosesc de
ceea ce numim “roti de culoare” sau ”color wheels” [Birren 69].

O roata de culoare este In esenta un spatiu de culoare particular in care
relatiile dintre culori sunt inspirate de teoria contrastelor si a armoniei de
culoare din domeniul picturii. Aceasta este construita pe baza unui numar
arbitrar de culori elementare ce vor fi dispuse pe un cerc (roata de culoare)
intr-un mod perceptual liniar progresiv [Lay 04]. Definita in acest mod, o
roata de culoare este o reprezentare bidimensionala. Trecerea la o reprezen-
tare tridimensionala pe baza aceluiasi principiu conduce la formarea a ceea
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ce numim o 7sfera de culoare”. De-a lungul istoriei, au fost propuse mai
multe astfel de sisteme de reprezentare perceptuala a culorilor, dintre aces-
tea mentionam pe cele mai cunoscute ce poarta si numele creatorilor lor, si
anume: sfera de culoare a lui Runge, roata de culoare a lui Chevreul, spatiul
culorilor opuse a lui Hering, solidul de culoare a lui Munsell, roata de culoare

a lui Itten, etc. (vezi Figura 4.11).

c,\,\\ori reci ;

Munsell (1910) Itten (1960)

Figura 4.11: Reprezentarea culorilor sub forma perceptuala pe baza rotilor
si a sferelor de culoare.

O astfel de reprezentare a culorilor este foarte utila in cazul in care se
doreste studierea relatiilor perceptuale dintre culori. In domeniul artei, con-
ceptul de relatie intre culori, unde culorile sunt combinate pe baza unei roti
de culoare, este un studiu esential (vezi Josef Albers, Faber Birren, Johannes
Itten, etc.).

Daca luam ca exemplu roata de culoare a lui Itten, care este si una dintre
cele mai cunoscute roti de culoare, in aceasta culorile sunt aranjate cu un
anumit scop, astfel: culorile considerate ca fiind calde se gasesc in prima
jumatate a rotii, incepand cu culoarea ”spring”, continuand cu galben si
finalizand cu magenta, in timp ce culorile considerate ca fiind reci se gasesc
in cealalta jumatate, pornind de la violet, continuand cu albastru si finalizand
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cu verde (vezi Figura 4.11). Mai mult, culorile ce sunt opuse din punct de
vedere al perceptjiei se gasesc pozitionate diametral opus (de exemplu albastru
si galben) in timp ce culorile considerate analoage sunt culori vecine pe roata
de culoare (de exemplu galben si portocaliu).

Astfel, folosind teoria de culoare dezvoltata de Itten, precum si reprezen-
tarea perceptuala a culorilor pe baza rotilor de culoare, putem caracteriza
continutul vizual in termeni de contrast si respectiv concordanta de culoare.
Itten [Itten 61] definegte perceptia de culoare pe baza a sapte contraste de
culoare ce sunt exemplificate in Figura 4.12, astfel:

e contrastul de nuanta: acest contrast vizual este realizat prin juxta-
punerea de diverse nuante de culoare. Cu cat acestea sunt mai diferite
din punct de vedere perceptual, cu atat mai puternic este contrastul
obtinut (distanta dintre culori este evaluata folosind o roata de culoare).
Un exemplu este illustrat in Figura 4.12.a.

(e)

Figura 4.12: Cele sapte contraste ale lui Itten: (a) Contrastul de
nuanta, (b) Contrastul inchis-deschis, (c) Contrastul cald-rece, (d)
Contrastul de complementaritate, (e) Contrastul de simultaneitate, (f)
Contrastul de saturatie, (g) Contrastul de extensie (sursi imagini
"http:/ /www.worgx.com/color/itten.htm”).
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e contrastul inchis-deschis: acest contrast este legat de gradul de per-
ceptie al intensitatii luminoase. La extreme se gasesc negrul (absenta
luminii) si albul (intensitatea maxima), iar intre acestea sunt nivelele
de gri gi nuantele cromatice. Contrastul este realizat prin juxtapunerea
atat a culorilor deschise cat si inchise (vezi Figura 4.12.b).

e contrastul cald-rece: acest contrast corespunde senzatiei de caldura
transmis de anumite culori. In domeniul artei, culorile prezintd o anu-
mita temperatura sau caldura. Astfel, galben, galben-portocaliu, por-
tocaliu, rosu-portocaliu, rosu si rogu-violet sunt considerate ca nuante
calde, pe cand galben-verde, verde, albastru-verde, albastru, albastru-
violet si violet sunt considerate ca nuante reci. Contrastul de culoare
este realizat prin juxtapunerea atat a culorilor calde cat si reci (vezi
Figura 4.12.c).

e contrastul de complementaritate: acest contrast corespunde relatiilor
de complementaritate existente intre culori. In practica, pe o roata
de culoare (de exemplu roata de culoare a lui Itten, vezi Figura 4.11)
perechile de culori complementare (opuse ca perceptie) sunt determi-
nate de linia dreapta ce trece prin centrul rotii i care leaga doua culori
diametral opuse. Contrastul de complementaritate este astfel reali-
zat prin folosirea de culori opuse din punct de vedere al perceptiei,
obtinandu-se astfel o anumita simetrie vizuala (vezi Figura 4.12.d).

e contrastul de simultaneitate: acest contrast se foloseste de raspunsul
asimetric al perceptiei umane la fenomenul culorilor opuse. Contrastul
este realizat prin ”vibrarea” perceptiei frontierelor dintre culori. Cu
acest contrast se pot realiza o serie de iluzii optice interesante. Un
exemplu este ilustrat in Figura 4.12.e.

e contrastul de saturafie: acest contrast este realizat prin juxtapunerea de
nuante pure saturate cu nuante diluate de saturatie redusa. Acest con-
trast se dovedeste insa a fi relativ, deoarece anumite culori pot aparea
ca fiind mai saturate prin contrast daca sunt alaturate unei culori mai
putin saturate, si vice-versa. Un exemplu este ilustrat in Figura 4.12.f.

e contrastul de extensie: acest contrast este legat de proportia in care
sunt folosite culorile in imagine. Perceptia vizuala a unei culori este
direct influentata de gradul de luminanta folosit, precum si de suprafata
spatiala ocupata de culoare in imagine. Contrastul de extensie este
astfel realizat prin asocierea de culori regiunilor fizice din imagine ce
au o suprafata proportionala cu ponderea perceptuala vizuala a culorii
(vezi Figura 4.12.g).
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Pe langa cele sapte contraste definite de Itten, in domeniul artei intalnim
si anumite configuratii de culoare ce au efecte vizuale particulare. Aceste
7 scheme de culoare”, ce exprima relatiile perceptuale dintre diferitele tipuri
de contraste de culoare, sunt descrise deseori ca fiind modalitatile fundamen-
tale de obtinere a armoniei de culoare in imagine [Birren 69]. Acestea sunt
urmatoarele:

e schema de culoare monocromatica: implica armonizarea unei singure
nuante de culoare gi este realizata pe baza contrastului de culoare
inchis-deschis. Astfel, pornind de la o anumita nuanta de culoare
se obtin mai multe variatii ale acesteia in modul urmator: nuanta
poate fi intunecata prin adaugarea de negru, se pot obtine mai multe
tonalitati ale acesteia prin adaugarea de gri sau nuanta poate fi des-
chisa prin adaugarea de alb. Mai mult, pentru a se evita o posibila
monotonie a culorilor, se poate folosi si contrastul de saturatie prin
varierea saturatiei nuantei folosite.

e schema de culori adiacente: implica armonizarea nuantelor de culoare
similare sau adiacente. Aceasta este realizata de regula prin amestecul
a maxim trei culori adiacente, ce sunt alese pe baza unei roti de re-
prezentare a culorilor (ca de exemplu roata lui Itten). Diferenta intre
acestea consta in faptul ca una dintre cele trei culori va fi pusa in
evidenta prin folosirea sa in imagine intr-o proportie semnificativa fata
de celelalte nuante.

e schema de culori complementare: implica armonizarea echilibrului din-
tre culorile opuse ca perceptie sau complementare. Modalitatea cea mai
simpla in care poate fi realizata este pe baza a doua culori ce sunt com-
plementare pe o roata de reprezentare a culorilor. O alta modalitate de
realizare implica folosirea a doua culori adiacente ce sunt contrastate
de perechea de culori opuse acestora. Aceasta alegere a culorilor cores-
punde unei alegeri in X pe o roata de culoare si este cunoscuta si sub
numele de dubla complementaritate. O complementaritate divizata este
obtinuta prin asocierea unei nuante de culoare cu doua culori vecine
nuantei complementare, formandu-se astfel o structura de tip Y.

Ca exemple de sisteme ce folosesc descrierea continutului de culoare la
nivel perceptual pe baza conceptelor enumerate mai sus, putem mentiona sis-
temul QBIC al ”State Hermitage Museum” [QBIC 03] si sistemul PICASSO
[Corridoni 99]. In sistemul QBIC, picturile sunt ciutate intr-o bazi de date
folosind culorile predominante, precum si relatiile existente intre regiunile
de culoare din pictura. Acestea din urma sunt specificate de utilizator prin
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desenarea interactiva a unei anumite scheme de culoare. Un alt exemplu
este sistemul SoloArt propus in [Lay 04] unde conceptele artistice de culoare
sunt extrase tot pentru indexarea dupa continut a picturilor. Relatiile din-
tre culori sunt analizate de aceasta data intr-un spatiu perceptual, si anume
spatiul de culoare LCH (vezi Sectiunea 4.1), pe baza caruia sunt determinate
in mod automat tehnicile de culoare folosite: contrastele de culoare, cele
sapte contraste ale lui Itten precum si schemele de armonie a culorilor.

4.3 Continutul de culoare in secventele de
imagini

Dupa cum am mentionat deja in partea introductiva a acestui capitol, majori-
tatea tehnicilor de caracterizare a continutului de culoare se limiteaza in mod
natural la analiza acestuia doar la nivel de imagine, fara a lua in consideratie
dimensiunea temporala. Astfel, majoritatea metodelor existente sunt desti-
nate analizei imaginilor statice. Totusi, putem mentiona o serie de abordari
bazate mai mult sau mai putin integral pe informatia de culoare, abordari ce
incearca sa descrie continutul temporal de culoare din secventele de imagini
in diverse domenii de aplicatie. Dintre acestea, ne vom limita la detalierea
metodelor propuse in [Colombo 99] (secvente publicitare), [Detyniecki 03]
(secvente de stiri) si [Ionescu 08] (secvente de animatie).

Sistemul propus in [Colombo 99| foloseste informatia de culoare in relatie
cu alti parametri, specifici secventelor de imagini, pentru a descrie din punct
de vedere semantic continutul secventelor publicitare. Acesta propune doua
niveluri perceptuale de analiza, si anume: 7"nivelul expresiv’ gi "nivelul
emotional”.

La nivel expresiv, secventele publicitare sunt clasificate in patru categorii
perceptuale, si anume: ”tipul practic”, "animat”, "utopic” si ”critic”. Clasi-
ficarea automata a acestora este realizata pe baza a mai multi parametrii
de nivel scazut, precum prezenta tranzitiilor de tip "cut” si ”dissolve” (vezi
Capitolul 2), aparitia si disparitia repetitiva a anumitor culori din imagine,
prezenta liniilor verticale si orizontale in imagine precum si prezenta cu-
lorilor saturate sau nesaturate. La nivel emotional, secventele publicitare
sunt caracterizate din punct de vedere al actiunii, suspansului, senzatiei de
calm, senzatiei de relaxare, de veselie precum si al entuziasmului transmis.
Informatia de culoare este utilizata in acest caz pentru a atinge anumite
niveluri emotionale. De exemplu, nivelul de actiune al unei secvente de pu-
blicitate poate fi crescut prin folosirea culorilor rosu si purpuriu. In mod
similar, senzatia de calm poate fi amplificata prin folosirea culorilor: albas-
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tru, portocaliu, verde sau alb, sau poate fi diminuata prin prezenta culorilor
purpurii si a negrului.

Fiecare categorie de descrieri semantice propusa este caracterizata de
o anumita configuratie a valorilor unui set de parametri de nivel scazut,
ce vor fi asociati secventelor publicitare pe baza reprezentarii fuzzy. De
exemplu, secventele publicitare din categoria ”practica” sunt caracterizate
de absenta culorilor saturate, ¢sqiurated = 0, unde ¢ reprezinta functia fuzzy
de apartenenta la simbolul ce modelizeaza conceptul de prezenta a culorilor
saturate in secventa (vezi Capitolul 6); de prezenta liniilor orizontale si ver-
ticale, Qnorjvers = 1, precum si de prezenta tranzitiilor de tip ”dissolve”,
gbdissolves =1

Sistemul propus in [Detyniecki 03] foloseste arbori de decizie fuzzy pentru
a extrage informatii din secventele de stiri, procedeu cunoscut si sub numele
de "data mining”!®. Arborii de decizie sunt folositi in acest caz la extragerea
in mod automat a unui set de reguli ce vor fi folosite pentru clasificarea
continutului anumitor segmente tematice din secventele de stiri. Informatia
folosita in acest caz este exclusiv informatia de culoare.

In primi fazd de analizd, fiecare plan video al secventei este rezumat
cu un anumit numar de imagini reprezentative pentru continutul acestuia
(imagini cheie). Culorile fiecarei imagini retinute sunt proiectate pe o paleta
de culoare redusa (64 sau 256 culori) prin cuantificarea liniara a spatiului
RGB. Continutul de culoare la nivel de imagine este reprezentat mai departe
folosind histograme color ce formeaza vectori de caracteristici de culoare in
spatiul determinat de paleta de culoare folosita. Mai departe, vectorii de
caracteristici astfel obtinuti sunt folositi pentru a construi arborele de decizie
fuzzy pe baza caruia se va realiza detectarea a doua evenimente semantice din
secventele de stiri, si anume: prezenta de text incrustat in imagine (”inlays”)
si prezenta prezentatorului sau a jurnalistului.

Un sistem particular de analiza a continutului de culoare, ce ia in calcul
dimensiunea temporala, este propus in [lonescu 08]. Acesta foloseste exclusiv
informatia de culoare pentru a detecta si analiza tehnicile de culoare prezente
in filmele artistice de animatie. Metoda propusa se bazeaza pe ipoteza ca
aproape fiecare film de animatie contine o paleta de culoare particulara,
paleta ce a fost aleasa in mod intentionat de autor in momentul conceperii
filmului pentru a transmite anumite sentimente sau pentru a exprima anumite
concepte artistice.

Sistemul propus reduce in prima faza redundanta temporala a secventei

187 Jata mining” reprezintd procesul de cdutare in continutul unor colectii foarte vaste
de date, de regula dupa criterii semantice, a anumitor informatii relevante sau de noi
”cunoagteri” ("knowledge”) in cazul in care natura continutul datelor precum si relatiile
dintre acestea nu sunt cunoscute.
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prin retinerea a doar un procent, p%, din imaginile fiecarui plan video.
Mai departe, folosind un algoritm de reducere de culoare de tip ”dithe-
ring” ¥, metoda ce furnizeaza o fidelitate vizuala ridicatd a imaginii rezultate,
continutul temporal de culoare al secventei este reprezentat prin calcularea
histogramei globale ponderate, hgy, propusa in [lonescu 05¢]. Aceasta este

data de relatia:
M N;

hw(€) = D |3 D W (0)] - (4.45)
i=0 v =0

unde M reprezinta numarul total de plane video al secventei, N; reprezinta
numarul total de imagini retinute pentru planul de indice i (reprezentand
un procent p% din numarul total de imagini ale acestuia), hihgti() reprezinta
histograma color a imagini de indice j din planul video i, ¢ reprezinta o
culoare din paleta de culori folosita iar w; reprezinta ponderea planului video
¢ la calculul histogramei ponderate si este data de relatia urmatoare:

~_shoti (4.49)

unde Ngpo, reprezinta numarul total de imagini ale planului video 7 iar
Niotar reprezinta numarul total cumulat de imagini ale tuturor planelor video
din secventa. Astfel, cu cat planul curent analizat este mai lung, cu atat
contributia acestuia la distributia globala de culoare a secventei este mai

importanta.
10%
ML all
19%
e w . ]

0
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0

Histograma globala ponderata, hgy,

Figura 4.13: Exemple de histograme globale ponderate obtinute pentru p =
15% (sursa imagini [Folimage 06]).

procesul de ”dithering” consta in adiaugarea intentionati a unei anumite forme de
zgomot necorelat pentru a distribui aleator eroarea de cuantizare in cazul procesului de
cuantificare a valorilor unei functii. In cazul reducerii de culoare, eroarea obtinuta prin
substituirea culorilor este distribuita progresiv in vecinatatea acestora, evitand astfel for-
marea de artefacte in imagine.
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Definita in acest fel, histograma ponderata reda procentul de aparitie tem-
porala in secventa a fiecarei culori, fiind o masura cantitativa a distributiei
de culoare globala a secventei (vezi un exemplu in Figura 4.13).

Mai departe, continutul de culoare este caracterizat la nivel sintactic cu o
serie de parametri statistici de nivel scazut, precum procentul de culori inchise
si deschise, procentul de culori calde si reci, diversitatea de culoare, procen-
tul de culori adiacente, etc., parametrii ce sunt extrasi pe baza histogramei
ponderate folosind dictionarului de nume de culori furnizat de paleta ” Web-
master” (vezi Figura 4.10). Nivelul semantic de descriere este obtinut pe
baza unui set de reguli de reprezentare fuzzy a acestor parametrii. Astfel,
secventelor le sunt asociate descrieri simbolice, exprimate textual in felul
urmator: ”culorile predominante sunt calde” sau ”secventa prezinta un con-
trast de saturatie”, descrieri al caror grad de veridicitate este modelizat de
gradul de apartenenta fuzzy.

4.4 Concluzii

In acest capitol am discutat diversele modalitati de analiza si caracterizare
a continutului de culoare, atat la nivel spatial, in imagine, cat si la nivel
temporal, in secvente de imagini.

Un rol important in analiza de culoare il are spatiul de reprezentare al cu-
lorilor folosit. Acesta este de regula ales in asa fel incat sa puna in evidenta
anumite proprietati de culoare ce vor facilita implementarea algoritmului
de prelucrare dorit. Pornind de la spatii de culoare, putem spune clasice,
precum spatiul RGB folosit in aproape toate dispozitivele hardware de re-
prezentare a culorilor (placi grafice, ecrane, imprimante, etc.), spatiile de
culoare evolueaza spre spatii perceptuale sau inspirate de modalitea fizica
de perceptie a culorii din sistemul vizual uman, precum spatiul LCH. Dez-
voltarea acestora este motivata in principal de necesitatea de caracterizare a
informatiei de culoare la un nivel perceptual, apropiat de cel uman, tinta fi-
nala fiind atingerea unui nivel semantic de descriere a continutului de culoare
din imagine, directie de studiu de foarte mare actualitate in acest moment.

Pentru a intelege automat continutul de culoare, in absenta unei analize
vizuale a acestuia, o modalitate foarte eficienta consta in folosirea numelor
atribuite culorilor. Prin asocierea unei descrieri textuale fiecarei culori, ne
putem face o imagine mentala asupra proprietatilor fizice ale acesteia. Pro-
blema care apare, avand in vederea diversitatea putem spune infinita de cu-
loare, este modalitatea de denumire a culorilor existente in natura. Solutia
adoptata este realizarea pe baza expertizei manuale a anumitor spatii de cu-
loare a unor dictionare de nume de culori. Acestea, in functie de aplicatie, pot
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contine o paleta mai vasta sau mai redusa de culoare precum si un nivel de
detaliu al descrierii textuale variabil. Dictionarele de culoare sunt preferate
metodelor de denumire automata a culorilor, pe de-o parte datorita preciziei
mult mai bune a acestora (fiind constituite de operatori umani) dar si datorita
faptului ca nu necesita operatii de calcul, numele culorilor fiind disponibile
in mod direct prin accesarea dictionarului.

Cunoagterea perceptiei continutului de culoare la nivel de pixel nu este
suficienta pentru intelegerea acestuia. In transmiterea informatiei vizuale,
datorita modului in care este construit sistemul vizual uman, un rol defini-
toriu 1l au relatiile existente intre diversele regiuni de culoare din imagine.
De exemplu, perceptia unei regiuni dintr-o imagine in care culorile pixeli-
lor au o distributie similara unei table de sah, unde in loc de alb se afla de
exemplu o culoare arbitrara deschisa (efect ce poate fi obtinut in urma unei
reducerii de culoare de tip ”dithering”), este de regiune intunecata, in ciuda
faptului ca analizate individual, procentul culorilor deschise este egal cu cel
al culorilor inchise (negru in acest caz). Acest lucru se datoreaza faptului
ca la nivel vizual culorile sunt interpretate in corelatie cu regiunile vecine
de culoare. O modalitate eficienta de analiza a relatiei de culoare este pe
baza metodelor folosite in domeniul artei, domeniu ce a dat nastere primelor
studii de perceptie de culoare. In arta, relatiile dintre culori sunt analizate fie
prin proiectia acestora pe roti de reprezentare a culorilor, fie folosind teoria
contrastelor si a armoniei de culoare.

Ca tendinta generala a sistemelor existente, putem mentiona ca informatia
de culoare este folosita cu predilectie pentru caracterizarea continutului static
al imaginilor fixe, cum este cazul indexarii dupa continut a acestora. In
domeniul indexarii dupa continut a secventelor de imagini, metodele bazate
exclusiv pe culoare sunt foarte putine. Acest lucru se datoreaza in princi-
pal faptului ca informatia de culoare, analizata individual, nu are suficienta
putere discriminatorie pentru a oferi o caracterizare globala a continutului.
Din aceasta cauza, In marea majoritate a metodelor de analiza existente,
culoarea este folosita alaturi de alte informatii definitorii pentru secventele
de imagini, precum miscarea si structura temporala.



CAPITOLUL b

Rezumarea automata de continut

Rezumat: Accesarea informatiei utile dintr-o colectie vasta de secvente de
imagini este de requla o operatie dificila ce necesita un timp important. Acest
lucru se datoreaza in principal volumului foarte mare de date ce trebuiesc
vizualizate. O solutie consta in reducerea redundanter informationale prin
generarea automata de reprezentari compacte de confinut, numite $i rezu-
mate. In functie de rezultatul obfinut, exista doua categorii distincte de
rezumat: rezumatele statice ce furnizeaza o colectie de imagini reprezenta-
tive ale secventer si rezumatele dinamice ce furnizeaza o colectie de pasaje
ale secventei ce sunt asamblate tot sub forma unei secvente. In acest capitol
vom discuta diversele metode si tehnici de generare automata a rezumatelor
din cele doua categorii, precum si aplicatiile acestora. De asemenea, vom
discuta un punct critic al metodelor de rezumare automata ce il constituie
problematica evaluarii calitatic si pertinentei acestora.

In general, bazele sau colectiile de secvente de imagini contin la ordinul
a mii de secvente. Cum un sigur minut video, la o cadenta de 25 de imagini
pe secundd (standardul PAL'), este echivalentul a 1500 de imagini statice,
putem doar sa ne imaginam numarul gigantesc de imagini continute intr-o
astfel de colectie de date. Pentru a avea acces la informatie, utilizatorul

Ipentru o descriere a standardelor de televiziune vezi explicatiile de la pagina 116.
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in cele mai multe cazuri, are nevoie sa vizualizeze continutul secventelor.
Problema nu este una dificila in cazul in care ar fi vorba de doar cateva
secvente, dar vizualizarea a mii de secvente este un lucru aproape imposibil
de realizat. Una dintre solutiile adoptate consta in folosirea rezumatelor de
continut.

Un rezumat al unei secvente de imagini poate fi definit in linii mari ca fiind
o reprezentare compactd a continutului acesteia [Li 01]. Mai riguros, rezu-
matul unei secvente de imagini reprezinta o colectie, de dimensiuni reduse,
de imagini fize (colectie de imagini) sau in miscare (colectie de segmente),
ce reda continutul secventei in asa fel incat partea esentiald a acestuia sa fie
conservatd iar utilizatorul sda fie informat rapid si concis [Pfeiffer 96].

Interesul in a dispune de o reprezentare compacta a secventei nu se rezuma
doar la reducerea timpului necesar cautarii si navigarii in continutul bazei
de date. Rezumatul de continut poate fi folosit si pentru a reduce timpul
de calcul in anumite metode de analiza si prelucrare a secventelor de ima-
gini, prin reducerea volumului de date ce trebuiesc prelucrate. Mare majori-
tate a metodelor existente nu folosesc integral continutul secventei, ci numai
informatia furnizata de un anumit numar sau grup de imagini reprezentative
("imagini cheie”). Acestea sunt alese astfel incat, pentru prelucrarea vizata,
informatia necesara din secventa sa nu fie alterata. De exemplu, pentru a
calcula gi analiza distributia globala de culoare a unei secvente de imagini,
folosirea unei singure imagini pentru fiecare plan video ofera o precizie simi-
lara folosirii tuturor imaginilor din secventa [lonescu 05¢].

Din punct de vedere al procesului de generare, un rezumat poate fi con-
struit manual, semi-automat (interventia umana este partiala, de regula
folosita ca validare) sau in mod automat. Avand in vedere volumul mare
de date continute chiar la nivelul unei singure secvente, metodele de gene-
rare manuala, si chiar semi-automata, sunt evitate datorita implicarii unui
numar important de resurse umane in procesul de selectie a continutului
reprezentativ al secventei. Tendinta actula este de automatizare completa
a procesului de rezumare pentru a putea fi astfel folosit in timp real la in-
dexarea continutului bazelor de secvente de imagini.

Dupa cum reiese din insasi definitia conceptului de rezumat, este posibila
generarea a doua categorii distincte de rezumat, gi anume:

e pe de-o parte sunt rezumatele in imagini sau rezumatele statice:
acestea reprezinta un fel de ”storyboard”? simplificat al secventei si sunt

2un ”storyboard” reprezintd o modalitate de organizare grafici sub forma unei serii

de ilustratii sau imagini, prezentate similar unei benzi desenate (”comics”), a momentelor
importante din continutului unui document video, film, etc. Acesta are ca scop pre-
vizualizarea continutului si precede procesul de creare propriu-zisa.
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la baza o colectie de imagini reprezentative pentru continutul secventei.
In literatura de specialitate acestea sunt cunoscute sub numele de " vi-
deo summaries”.

pe de alta parte sunt rezumatele in miscare sau rezumatele dinamice:
acestea reprezinta o colectie de segmente ale secventei, fiind ele insele
niste secvente de imagini, dar de o durata mult inferioara secventei
initiale. Uzual, daca este vorba de rezumarea unui document video,
in rezumatul dinamic este prezenta si informatia audio. Rezumatele
dinamice sunt cunoscute in literatura de specialitate sub numele de
"video skims”.

Aceste doua modalitati de rezumare a continutului unei secvente de ima-
gini prezinta fiecare o serie de avantaje si dezavantaje. Astfel, In ceea ce
priveste rezumatele in imagini, principalele avantaje ale acestora pot fi sin-
tetizate cu urmatoarele:

pot fi generate rapid deoarece nu iau in calcul decat informatia vizuala
(sunetul si textul nu sunt prezente),

pot fi vizualizate foarte usor, fiind doar un ansamblu de imagini ce
nu necesita sincronizarea sau temporizarea datelor (de exemplu, sin-
cronizarea sunetului si a imaginii),

pot facilita construirea imaginilor de tip "mozaic™ [Aner 01],

pot fi ugor de imprimat pe un suport fizic pentru a tine loc, de exemplu,
de 7storyboard” al secventei,

permit reducerea complexitatii de calcul pentru anumite metode de
analiza ce pot fi aplicate direct acestora.

Pe de alta parte, rezumatele dinamice prezinta si ele o serie de avantaje
fundamentale, astfel:

acestea au mai mult sens decat rezumatele statice deoarece contin
informatie temporala de miscare, informatie ce este pierduta in rezu-
matele statice,

un rezumat dinamic este mai bogat in informatie, acesta putand contine
si alte informatii precum sunetul,

3

vezi exlicatia de la pagina 150.
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e vizualizarea rezumatelor dinamice este mult mai naturala si atractiva:
este mult mai interesant pentru utilizator sa vizualizeze, de exemplu,
reclama unui nou film in curs de aparitie (" trailer”), decat sa vizualizeze
o succesiune sacadata de imagini statice din acesta [Li 01].

In ciuda faptului cd rezumatele dinamice oferd un continut informational
mult mai bogat decat rezumatele statice, acestea implica in cele mai multe
situatii o complexitate de calcul mult mai importanta, precum si un proces
de genereare mult mai laborios (sincronizare imagine si sunet, respectarea
continuitatii si a coerentei vizuale, etc.).

In acest punct, analizand avantajele si dezavantajele celor doua tipuri
de rezumate, am fi tentati sa alegem doar unul dintre ele ca fiind solutia
optimala a problemei de rezumare de continut. In practica, ambele tipuri de
rezumate sunt necesare intr-o aplicatie de indexare dupa continut, deoarece
fiecare dintre acestea este adaptat unei cerinte diferite. Astfel, rezumatul
in imagini permite o reprezentare rapida si concisa, in doar cateva imagini,
a continutului vizual, ideala in cazul in care utilizatorul doreste doar sa
"rasfoiasca” continutul bazei de date, in timp ce rezumatul dinamic permite o
reprezentare rapida si concisa a continutului dinamic al secventei, permitand
utilizatorului ca intr-un timp relativ scurt sa-si faca o idee asupra actiunii
secventei.

Mai mult, cu toate ca nu este cea mai buna strategie, fiecare tip de rezu-
mat poate fi generat pornind de la celalalt. De exemplu, un rezumat dinamic
poate fi construit pe baza unui rezumat static prin concatenarea unor seg-
mente de o anumita durata ce contin imaginile rezumatului static. Similar,
un rezumat static poate fi generat dintr-un rezumat dinamic prin pastrarea
doar a anumitor imagini reprezentative sau chiar prin sub-esantionarea tem-
porala a acestuia.

Pentru un studiu bibliografic complet al literaturii de specialitate din
aceasta directie de studiu, cititorul se poate raporta la lucrarile [Li 01] sau
[Truong 07]. In cele ce urmeazi vom face o trecere in revistd a particu-
laritatilor metodelor folosite de fiecare dintre cele doua categorii de rezumat.

5.1 Constructia rezumatelor statice

Dupa cum am mentionat in partea introductiva a acestui capitol, un rezumat
static este la baza o colectie de imagini fixe ce sunt considerate ca fiind
reprezentative pentru continutul secventei. Acestea sunt numite si ”imagini
cheie”. Din punct de vedere formal, rezumatul static al secventei S, notat
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Rimg(S), poate fi definit in felul urmator:
Rimg(S) = {imagey, images,, ..., imagen } (5.1)

unde image; reprezinta imaginea cheie de indice i, cu ¢ = 1,...,N iar N
reprezinta numarul total de imagini din rezumat sau dimensiunea rezumatu-
lui.

Valoarea parametrului /N are un rol important asupra calitatii rezuma-
tului. Daca N este cunoscut ”a priori”, atunci dimensiunea rezumatului va
fi folosita drept constrangere initiala a algoritmului de extragere a imagini-
lor cheie. In acest caz, dimensiunea rezumatului va fi aceeasi pentru toate
secventele analizate. Pe de alta parte, daca N nu este fixat initial, atunci
valoarea acestuia va fi determinata automat de algoritmul de calcul. In acest
caz dimensiunea rezumatului va fi adaptata la continutul fiecarei secvente
in parte (de exemplu, un continut bogat in actiune va fi reprezentat cu mai
multe imagini decat un continut static).

5.1.1 Clasificarea metodelor existente

Din punct de vedere al modului in care sunt extrase imaginile cheie, metodele
existente de calcul al rezumatelor statice pot fi clasificate In urmatoarele
categorii [Li 01]:

e cxtragerea imaginilor prin esantionare,
e cxtragerea imaginilor la nivel de plan,
e cxtragerea imaginilor la nivel de segment video,

e alte abordari.

Extragerea imaginilor cheie prin esantionare

Extragerea prin esantionare consta in selectarea imaginilor cheie, fie in mod
aleator, fie ca fiind uniform distribuite temporal in secventa [Taniguchi 95].
Avantajul unei astfel de abordari consta in primul rand in simplitatea si ra-
piditatea acesteia, complexitatea de calcul fiind in acest caz total neglijabila.

Totusi, rezumatul obtinut nu este neaparat reprezentativ pentru conti-
nutul secventei deoarece acesta nu este luat in calcul la momentul generarii.
De exemplu, folosind aceasta strategie este foarte probabil ca anumite plane
video de scurta durata, dar reprezentative pentru actiunea secventei, sa nu
fie reprezentate in rezumat, in timp ce anumite plane de lunga durata, cu
un continut informational redundant, sa fie reprezentate in rezumat cu mai
multe imagini cheie similare.
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Extragerea imaginilor cheie la nivel de plan

O metoda mai elaborata consta in extragerea imaginilor cheie la nivelul
planelor video.

Intr-o variant simplificata, selectarea imaginilor cheie se poate realiza
prin alegerea in mod arbitrar a unei singure imagini pentru fiecare plan vi-
deo, de exemplu: prima imagine, imaginea de mijloc, o imagine aleatoare,
ultima imagine, etc. Aceasta strategie da rezultate vizuale satisfacatoare in
cazul In care continutul secventei prezinta o variabilitate medie sau redusa,
oferind un bun compromis intre calitate si complexitatea de calcul. Pe de
alta parte, complexitatea de calcul in acest caz este data in principal doar
de segmentarea in plane. Luand in calcul faptul ca de regula orice metoda
de analiza a continutului video necesita segmentarea temporala a secventei,
se poate presupune ca in momentul calcularii rezumatului, aceasta este deja
disponibila. In aceste conditii, putem considera complexitatea de calcul a
rezumatului ca fiind neglijabila.

Totusi, in cazul unui continut bogat in actiune, o singura imagine nu
este intotdeauna suficienta pentru a reprezenta continutul vizual la nivel de
plan, existand riscul ca aceasta sa fie o imagine de tranzitie a unui efect
vizual sau a unei miscarii rapide. Faptul ca imaginile cheie sunt alese la
nivel de plan video, va asigura totusi ca acestea nu sunt imagini de tranzitie
ale tranzitiilor video prezente in secventa (de exemplu: ”fades”, ”dissolves”,
etc., vezi Sectiunea 2.1).

Pentru a ilustra cele mentionate anterior, in Figura 5.1 am comparat
rezultatele obtinute cu strategiile simplificate de extragere a imaginilor cheie
la nivel de plan cu o metoda de rezumare ce ia in calcul continutul vizual
al planului, si anume alegerea imaginii mediane* ca imagine cheie. Se poate
observa ca strategiile de alegere a imaginilor cheie ce nu iau in calcul analiza
continutul planului furnizeaza rezultate satisfacatoare pentru un continut
cvasi-constant al planului (vezi primul plan din Figura 5.1), in timp ce pentru
un continut complex (vezi al doilea plan din Figura 5.1) imaginea mediana
este mai pertinenta pentru actiunea globala a planului. De notat este faptul
ca anumite studii au demonstrat ca din punct de vedere statistic, uneori
o strategie de alegere aleatoare poate furniza rezultate similare sau chiar
superioare unei strategii adaptate continutului. Aceasta ipoteza are sens
in virtutea faptului ca prin definitie un plan video prezinta o omogenitate
a continutului (temporala, spatiala si de actiune), astfel ca teoretic oricare
dintre imaginile acestuia este reprezentativa pentru continut.

O alta metoda, ce tine cont de aceasta data de continutul vizual al

4imaginea mediana a unui anumit plan este definits ca fiind imaginea cea mai apropiata,

in sensul unei masuri de distantd, de ansamblul celorlalte imagini din plan [Chanussot 98].
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Imagini plan video 1

prima imagine imagine mediana imagine centrala imagine aleatoare imagine finala

Imagini plan video 2

prima imagine imagine centrald imagine mediana imagine aleatoare imagine finala

Figura 5.1: Exemplu de rezumare cu o singura imagine pentru o miscare de
obiecte (primul plan), precum si pentru o schimbare complexa a scenei (al
doilea plan, axa orizontala este axa temporala, sursa imagini [Folimage 06]).

planelor video, consta in extragerea imaginilor cheie pe baza analizei statis-
tice a distributiei de culoare. Aceasta strategie a fost motivata in principal
de eficienta si robustetea histogramelor de culoare in reprezentarea globala a
continutului de culoare la nivel de imagine (vezi Sectiunea 4.2.1). Un exem-
plu este metoda propusa in [Zhang 97] in care diferentele dintre histogramele
color ale imaginilor succesive sunt filtrate cu un anumit prag pentru a ex-
trage imaginile cele mai diferite din punct de vedere vizual. O alta abordare
este propusa in [Zhuang 98] unde imaginile cheie sunt extrase folosind un
algoritm de clasificare nesupervizata in care masura de disimilaritate dintre
imagini este data de distanta dintre histogramele de culoare.

O abordare interesanta inspirata de modalitatea de calcul a medianului
vectorial este propusa in [Ott 07]. Metoda propusa rezuma continutul fiecarui
plan video cu un numar de imagini ce este adaptat variabilitatii continutului
vizual al acestuia. Alegerea acestora este realizata in functie de numarul de
moduri® ale unei histograme de distante cumulate, unde distanta cumulati a
unei imagini este definita ca fiind suma distantelor dintre histograma acesteia
si histogramele tuturor celorlalte imagini ale planului.

O limitare a metodelor din aceasta categorie este data de faptul ca nu
iau 1n calcul continutul de miscare. Astfel, imaginile selectate, chiar daca
sunt diferite intre ele, este posibil sa apartina unei aceleasi miscari, ca de
exemplu a unei migcari globale a camerei video. Mai mult, aceste metode sunt

Svezi explicatia de la pagina 127.
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dependente de alegerea unui anumit numar de praguri folosite la definirea
similaritatii dintre imagini.

Abordarile bazate pe analiza miscarii sunt concepute pentru a adapta
numarul de imagini cheie extrase la dinamica temporala a scenei. Un exemplu
este metoda propusa in [Wolf 96] unde imaginile cheie sunt extrase ca fiind
minime locale ale unei anumite functii temporale ce masoara activitatea de
miscare a secventei.

Acest gen de abordare prezinta si el o serie de dezavantaje. In primul rand
este dificil sa determinam importanta unui segment al secventei folosind doar
criterii de miscare. Mai mult, ca si in cazul precendent, este posibil cu aceasta
strategie sa obtinem imagini de tranzitie, de regula incetosate, specifice unei
miscari foarte rapide.

Un alt tip de abordare, care se foloseste de asemenea de informatia de
miscare, este constructia imaginilor de tip "mozaic”. Acestea sunt imagini
panoramice ce reprezinta intregul continut al unui plan video sau chiar al
unei portiuni a secventei cu o singura imagine [Irani 95] (vezi Figura 5.2).
Avantajul imaginilor ”mozaic” consta in faptul ca acestea inglobeaza intreaga
dinamica a scenei in doar o singura imagine. Pe de alta parte, acestea nu au
sens decat pentru pasaje ale secventei ce contin o miscare globala a camerei
video, neputand fi astfel generate pentru pasaje statice sau pasaje ce contin
miscari complexe ale scenei. Pentru a compensa acest neajuns, de regula
este adoptata o strategie hibrida: imaginile "mozaic” sunt determinate doar
in situatiile in care acest lucru este posibil, ramanand ca in celelalte cazuri
continutul planelor video sa fie reprezentat in mod clasic cu imagini cheie.

Figura 5.2: Exemplu de imagine de tip "mozaic” obtinuta pentru o
deplasare la dreapta a camerei video (sursa "http://scien.stanford.edu/
2002projects/ee392j/Roman_Gilat/”).

Pe langa metodele enumerate anterior, putem mentiona si o serie de
abordari mixte ce folosesc colaborarea mai multor surse de informatie din
secventa, precum culoarea si migcarea, profitand astfel de avantajele fiecareia
dintre acestea. Un exemplu in acest sens este metoda din [Doulamis 00al,
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unde imaginile cheie sunt extrase ca fiind puncte similare ale curbei formate
de vectorii de caracteristici ai fiecarei imagini. Acestia sunt obtinuti pe baza
unui proces de segmentare aplicat, atat la nivel de culoare cat si de miscare.

In general metodele mixte, cu toate ca sunt mai dificil de implementat
datorita complexitatii de calcul mai ridicate, ofera rezultate mai bune decat
celelalte metode datorita diversitatii surselor de informatii folosite.

Extragerea imaginilor cheie la nivel de segment

Una dintre constrangerile strategiei de extragere a imaginilor cheie la nivel
de plan video este data de lipsa de scalabilitate a unei astfel de abordari. In
cazul secventelor de imagini cu o durata semnificativa, numarul de imagini
obtinut cu o astfel de abordare este ridicat, ajungand usor la ordinul sutelor,
ceea ce face nerentabila vizualizarea integrala de catre utilizator a acestora.

Solutia la aceasta problema consta in folosirea unitatilor structurale de
nivel ierarhic superior planelor video (vezi Sectiunea 2.1), numite generic
si segmente video: scene, episoade, anumite evenimente sau chiar secventa
in totalitate. Astfel, in functie de aplicatie, se poate opta pentru un nivel
de granularitate, de la ridicat (numar mai mare de imagini, de exemplu
obtinut prin extragerea la nivel de plane sau scene), pana la un nivel redus
(numar redus de imagini, de exemplu prin extragerea la nivel de episoade
sau evenimente).

O astfel de metoda ce foloseste un nivel structural superior planelor video
este propusa in [Sun 00]. Intr-o prima etapa, intreaga secventa este segmen-
tata in mod uniform, in ceea ce autorii numesc "unitati de lunga durata”
(segmente). Pentru fiecare segment astfel obtinut este calculata o masura
de schimbare prin evaluarea distantei dintre histogramele primei si respectiv
ultimei imagini a segmentului. Segmentele din intreaga secventa sunt ordo-
nate si clasificate pe baza valorilor acestei masuri, in doua clase, §i anume:
clasa A ce va contine valorile de schimbare redusa si clasa B ce va contine
valorile de schimbare importanta. Mai departe, imaginile cheie sunt extrase
in felul urmator: pentru segmentele din clasa A, prima si ultima imagine
a segmentului vor fi selectate ca imagini cheie, iar pentru segmentele din
clasa B, toate imaginile segmentului vor fi selectate ca imagini cheie. Daca
rezumatul obtinut satisface numarul de imagini dorit, atunci algoritmul se
incheie. In caz contrar, rezumatul obtinut va tine loc de secventa, iar pro-
cesul de selectie este repetat. Limitarea acestei metode este data de masura
de similaritate folosita, diferenta dintre prima si ultima imagine a segmen-
tului nefiind suficienta pentru a evalua variabilitatea continutului acestuia.
Astfel, metoda va neglija continutul anumitor segmente importante pentru
care imaginea de inceput si de sfarsit sunt similare, i respectiv va reprezenta
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cu un numar important de imagini redundante segmentele cu un continut
omogen, dar care incep si se termina cu imagini relativ diferite.

Metoda propusa in [Doulamis 00b] introduce o strategie fuzzy pentru ex-
tragerea imaginilor cheie. In prima faza, fiecare imagine a secventei este seg-
mentata folosind algoritmul RSST (”Recursive Shortest Spanning Tree”, vezi
[Kwok 04]). Atributele de culoare si de migcare obtinute in urma segmentarii
sunt clasificate intr-un numar predefinit de clase folosind o clasificare fuzzy
(vezi Sectiunea 7.1.2). Imaginile cheie sunt extrase mai departe prin mini-
mizarea unei functii de cost, determinata cu un algoritm genetic pe baza unei
masuri a intercorelatiei dintre date. In acest caz, principalul inconvenient al
acestel metode este dat de complexitatea de calcul ridicata.

Un alt exemplu este metoda propusa in [Gong 00] ce foloseste descompu-
nerea in valori singulare sau SVD (”Singular Value Decomposition”%). Pentru
intreaga secventa este creata mai intai o matrice A de vectori de caracteristici.
Acestia sunt obtinuti pentru un anumit set, suficient de vast, de imagini din
secventa. Algoritmul SVD este aplicat matricei A. Pe baza acestuia se
obtine pe de-o parte rafinarea spatiului de caracteristici ce va facilita o mai
buna clasificare a imaginilor similare din punct de vedere vizual, dar si de-
terminarea unei metrici ce va permite masurarea cantitativa a schimbarilor
vizuale din fiecare clasa de imagini. Mai departe, in spatiul de caracteristici
obtinut dupa aplicarea SVD, clasa cu continutul cel mai putin variabil este
luata ca referinta, iar valoarea de schimbare a continutului vizual al aces-
teia in corelatie cu distanta dintre imagini sunt folosite ca praguri pentru
clasificarea restului de imagini. In cele din urm, imaginile cheie sunt alese
ca fiind imaginile cu vectorii de caracteristici cei mai apropiati de centroizii
claselor. Aceasta abordare asigura o minima redundanta informationala a
rezumatului, precum si posibilitatea ca numarul de imagini din rezumat sa
fie reglat de utilizator. Totusi, o constrangere este data de faptul ca datorita
clasificarii, in rezumatul obtinut nu se va mai respecta ordinea temporala
initiala a secventei.

Alte abordari

Alte abordari de extragere a imaginilor cheie se folosesc de alte spatii de
reprezentare a informatiei vizuale, precum spatiul transformatei ” wavelet””
[Campisi 99] sau se bazeaza pe localizarea in secventa a anumitor pasaje de

6in algebra liniara, descompunerea in valori singulare sau SVD, reprezints descompune-
rea (" factorizarea”) unei matrice patratice de numere reale sau complexe la forma canonica
(forma standard). Ca exemple de aplicatii ce folosesc SVD putem mentiona: calcularea
matricei pseudo-inverse, aproximarea unei matrice sau determinarea rangului.

Tvezi explicatia de la pagina 104.
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interes, ca de exemplu prezenta fetelor umane sau a culorii pielii [Dufaux 00].
Metoda propusa in [Dufaux 00] se folosegte de analiza de migcare precum si de
analiza activitatii spatiale, ce integreaza detectia fetelor umane si a prezentei
culorii pielii in imagine, pentru a rezuma continutul secventei cu o singura
imagine. In acest caz, sunt considerate ca reprezentative imaginile ce contin
personaje sau portrete.

O alta abordare ce se foloseste de numarul de obiecte prezente in scena
pentru a localiza pasajele importante ale secventei, este propusa in [Kim 00a].
O imagine cheie este extrasa de fiecare data cand numarul de obiecte prezente
in imaginea curenta este diferit de numarul de obiecte din imaginea ulterioara
temporal.

Principalul inconvenient al metodelor bazate pe localizarea anumitor pa-
saje de interes din secventa este dat de faptul ca acestea sunt dependente si
adaptate fiecarui domeniu de aplicatie, sau in unele situatii, chiar tipului de
secventa folosit, neavand astfel un caracter generic.

5.1.2 Mecanismul de extragere a imaginilor cheie

Metodele existente de constructie a rezumatelor statice folosesc o serie de
mecanisme de selectare a imaginilor cheie din secventa. Acestea, in functie
de strategia folosita, se impart in urmatoarele categorii [Truong 07]:

e selectarea imaginilor pe baza schimbarii suficiente a continutului,
e selectarea imaginilor pe baza egalizarii varianter temporale,

e selectarea imaginilor astfel incat acestea sa asigure o acoperire maxi-
mala a continutului,

e selectarea imaginilor cu metode de clasificare,
e selectarea imaginilor pe baza corelatier minimale dintre acestea,

e selectarea imaginilor astfel incat eroarea de reconstructie a secventei sa
fie minimala,

e selectarea imaginilor prin simplificarea curbei de caracteristici,

e selectarea imaginilor pe baza localizarii evenimentelor importante din
secventa.

In cele ce urmeaza, vom prezenta particularitatile fiecarei dintre aceste
abordari aga cum au fost prezentate in [Truong 07].



CAPITOLUL 5. REZUMAREA AUTOMATA DE CON TINUT 154

Schimbarea suficienta de continut

Aceasta abordare analizeaza imaginile secventei in mod secvential. O imagine
analizata este selectata ca imagine cheie daca continutul vizual al acesteia
prezinta o schimbare importanta, relativ la imaginile cheie extrase anterior.

In general, metodele ce folosesc criteriul schimbarii suficiente de continut
aleg o noua imagine cheie, de indice r;;; In rezumat, in functie de imaginea
cheie extrasa anterior, de indice r;, pe baza relatiei urmatoare:

riv1 = argmin|{C(I;, 1) > e,i <t < N} (5.2)

unde I; reprezinta imaginea de indice temporal ¢ in pasajul analizat al sec-
ventei (de exemplu, acesta poate fi un plan video, o scena, etc.), N reprezinta
numarul total de imagini continute in acesta, C'() este o functie ce masoara
schimbarea continutului vizual iar € reprezinta pragul ce defineste o schim-
bare de continut ca fiind semnificativa. De regula, prima imagine a rezuma-
tului, de indice ry, este aleasa ca fiind prima imagine a pasajului analizat.
Dintre cele mai frecvent folosite functii C'() putem mentiona: diferenta din-
tre histogramele de culoare, functia de energie cumulativa sau schimbarea
proprietatilor geometrice ale obiectelor, etc.

Unul dintre principalele avantajele ale acestei abordari este dat de fap-
tul ca rezumatul static obtinut va avea un numar variabil de imagini, fiind
adaptat la continutul secventei si reflectand evolutia dinamica a acesteia,
indiferent de durata sau de tipul continutului de actiune. Pe de alta parte,
principalul inconvenient este dat de faptul ca imaginile cheie sunt extrase fara
a tine cont de continutul secventei ce precede imaginea cheie curenta, ceea
ce face ca rezumatul obtinut sa nu ofere o acoperire maximala a continutului
secventei [Truong 07].

In [Xiong 97] este propusa o extensie a acestei abordari catre metoda
numita ”"Seek and Spread”, ce nu restrictioneaza alegerea noii imagini cheie
in functie de imaginea cheie curenta din rezumat. Daca b; reprezinta indicele
imaginii de referinta curente, cu by = 1, atunci r;, indicele imaginii cheie, si
bi11, indicele noii imagini de referinta, sunt calculate in felul urmator:

ri = argmin|{C (I, Iy,) > e,t > b;} (5.3)
biv1 = argmin| {C (I, I,,) > e,t > r;} (5.4)

unde imaginea cheie I,,, din rezumat, este imaginea considerata ca reprezen-
tativa pentru segmentul din secventa delimitat de indicii [b;, b1 —1]. Masura
C'() este calculata in acest caz ca fiind distanta Euclidiana dintre o serie de
vectori de caracteristici obtinuti pe baza descompunerii ”"wavelet”. Totusi,
in ciuda imbunatatirii aduse, aceasta metoda nu este scalabila iar rezumatul
obtinut este asimetric.
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Un alt exemplu este metoda propusa in [Rasheed 03]. Rezumatul obtinut
cu aceasta este mai concis si se bazeaza pe extragerea unei imagini cheie de
fiecare data cand imaginea curenta analizata difera suficient fata de toate
imaginile cheie extrase anterior, astfel fiind luat in calcul, chiar daca la un
nivel de detaliu redus, si continutul precedent imaginii curente din rezumat.

Egalizarea variantei temporale

In aceastd abordare, numarul de imagini cheie al rezumatului static este
cunoscut "a priori”’. Principiul metodei de egalizare a variantei temporale
consta in alegerea imaginilor cheie (indice r; in rezumat) ca fiind reprezenta-
tive pentru anumite segmente ale secventei (intervale [b;, b; 11 —1]) ce prezinta
o varianta temporala similara.

Valorile indicilor r; si b; vor fi determinate independent, in doi pasi.
Din punct de vedere teoretic, frontierele b; ale segmentelor secventei sunt
selectionate astfel incat sa satisfaca egalitatea urmatoare:

v(by,bs) = v(bs, b3) = .. = by, bsr) (5.5)

unde v(b;,b;11) reprezinta varianta temporala a segmentului [b;,b; 11 — 1],
segment ce este reprezentat in rezumat cu imaginea cheie I,.,.

Cum in realitate egalitatea exacta a valorilor variantei este aproape im-
posibil de obtinut, [Sun 00] propune transformarea acesteia intr-o problema
de optimizare, astfel:

k
{b1,ba, ooy bra } = argminly, » > " [(bi, bipr) — v(by, bi)] (5.6)

=1 j=1

Functia de varianta temporala, v(), poate fi aproximatd cu o masura a
schimbarii cumulative a continutului dintre imagini sau chiar cu diferenta
dintre prima si ultima imagine a fiecarui segment. Aceasta ipoteza permite
solutionarea ecuatiei 5.6 intr-un mod recursiv.

Dupa localizarea segmentelor ce indeplinesc criteriul egalitatii variantei
temporale, imaginile cheie pot fi extrase folosind mai multe strategii. De
exemplu, in [Fauvet 04] imaginile cheie sunt imaginile de inceput si de mijloc
ale fiecarui segment. O abordare mai complexa este propusa in [Lee 02a],
unde imaginea I,, este selectata ca imagine cheie reprezentativa pentru con-
tinutul segmentului [b;, b;11 — 1] prin minimizarea diferentei cumulative ur-

matoare:
bi+1 -1

T = argmin|y,<i<,, Z D(1;, I) (5.7)

Jj=b;
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unde D() reprezinta un anumit operator de distanta intre imagini.

In general, metodele din aceasta categorie prezinta o complexitate de
calcul superioara metodelor ce folosesc schimbarea suficienta a continutului
vizual, drept criteriu de selectie al imaginilor cheie, dar, in revansa, rezumatul
obtinut este de aceasta data optimal din punct de vedere global.

Acoperirea maximala a continutului

Aceasta strategie este cunoscuta si sub numele de metoda de selectie a ima-
ginilor cheie pe baza criteriului de fidelitate. Principiul metodei consta in a
determina pentru fiecare imagine din secventa, sau dintr-un anumit pasaj al
acesteia, a unei liste de imagini pe care aceasta le poate substitui, lista ce
poarta numele de acoperire a imaginii.

Daca notam cu C;(e) lista imaginilor din pasajul V' al secventei ce pot fi
substituite cu imaginea cheie I; pe baza unei valori de toleranta e, atunci,
setul optimal al imaginilor cheie din V', determinat fara constrangeri de debit
(numar de imagini), este dat de ecuatia urmatoare:

{ri,re, ...t} = argmin|,{k/Cy, (e) UC,,(e)U..UC,, () =V} (5.8)

unde r; reprezinta indicele imaginii cheie din rezumat.

Daca alegem drept constrangere numarul de imagini din rezumat, atunci
problema selectiei imaginilor cheie poate fi vazuta din doua perspective. Pe
de-o parte, putem cauta valoarea minimala a lui € pentru care toate imaginile
pot fi reprezentate cu cel putin o singura imagine cheie, astfel:

{ri,re, ..,ri} = argmin|,,{e/ C. (e)UC,,(e)U..UC, () =V} (5.9)
sau pe de alta parte, putem cauta un grup de imagini ce pot fi reprezentative
pentru cea mai mare parte a imaginilor disponibile, astfel:

{ri,re, ..t} = argminl, {|C,, () U C,,(e) U...UC,, (e)|} (5.10)

Astfel, in procesul de constructie al rezumaului apar doua etape distincte,
si anume: determinarea acoperirii imaginilor in secventa si respectiv opti-
mizarea selectier facute.

In [Yahiaoui 01] acoperirea unei imagini este data de numarul de extrase
din secventa (”excerpts”), de dimensiune fixa, ce contin cel putin o imagine
similara cu imaginea curent analizata. Imaginile rezumatului sunt selectate
mai departe folosind procedeul programarii dinamice. Un alt exemplu este
metoda propusa in [Rong 04] ce face analogie intre procesul de selectie al
imaginilor cheie din secventa si procesul de extragere a cuvintelor pe baza
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metodei TF-IDF (” Term-Frequency Inverse Document Frequency”?®) folosit
in sistemele de cautare a textului. Astfel, o imagine a secventei va fi selectata
ca fiind imagine cheie reprezentativa pentru un anumit plan video, daca
aceasta are o acoperire redusa pentru restul continutului secventei.

Unul dintre principalele avantaje ale metodelor din aceasta categorie este
dat de faptul ca nu se impune ca acoperirea unei imagini sa fie un segment
continuu din punct de vedere temporal, cum este cazul metodelor ce folosesc
ca criteriu schimbarea suficienta de continut sau egalitatea variantei tem-
porale. Acest lucru, va permite obtinerea unui rezumat mai concis. Pe de
alta parte, complexitatea de calcul creste datorita calculului pentru fiecare
pereche de imagini, a unei masuri de similaritate.

Clasificarea imaginilor

Metodele de selectie a imaginilor cheie din aceasta categorie se folosesc de
metode de clasificare automata a datelor pentru a regrupa imaginile in functie
de similaritatea continutului acestora (pentru un studiu detaliat al metodelor
de clasificare existente cititorul se poate raporta la Capitolul 7).

Principiul clasificarii consta in reprezentarea fiecarei imagini cu un vector
de atribute (caracteristici) ce sunt extrase la nivel de imagine, ca de exemplu:
histograme de culoare, parametri de textura, etc. Acestea formeaza in spatiul
de caracteristici un nor de puncte. Pe baza evaluarii unei anumite masuri
de similaritate intre vectorii de atribute, imaginile (punctele din spatiul de
caracteristici) vor fi mai departe alocate unei anumite clase. Imaginile cheie
ale rezumatului static vor fi alese din clasele considerate ca reprezentative
pentru continutul secventei.

Procesul de constituire a claselor de imagini implica in general patru etape
de analiza, si anume:

e 0 etapa de pre-analiza: aceasta are ca scop sa reduca redundanta da-
telor de intrare si astfel sa imbunatateasca eficienta algoritmului de
clasificare. Printre metodele cele mai cunoscute de decorelare a da-
telor, putem mentiona analiza In componente principale sau PCA®
[Gibson 02] ce se foloseste de descompunerea in vectori primi. O alta
strategie consta in a reduce, inaintea clasificarii, numarul de imagini

8metoda TF-IDF presupune calculul unei masuri statistice folositd la evaluarea
importantei unui anumit cuvant intr-un document textual dintr-o anumita colectie sau
corpus. Importanta acestuia va cregte proportional cu numarul de aparitii in document.
Variatii ale metodei TF-IDF sunt folosite frecvent in motoarele de cautare pentru a calcula
relevanta si rangul unui document relativ la cererea de cautare formulata de utilizator.
9vezi explicatia de la pagina 123.
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din secventa folosind de exemplu imaginile cheie obtinute cu una dintre
metodele de rezumare prezentate anterior.

e 0 ctapa de clasificare propriu-zisa: aceasta efectueaza repartitia ima-
ginilor in clase. Printre metodele cel mai frecvent folosite putem enu-
mera urmatoarele: clasificarea secventiala, metoda ” Hierarchical Com-
plete Link”, clasificarea Fuzzy C-Means [Yu 04] sau folosirea modelelor
Gaussiene mixte (GMM - ”Gaussian Mixture Models”) [Gibson 02].

e 0 ctapa de filtrare a claselor obfinute: in urma procesului de impartire
in clase este foarte probabil ca anumite clase, de exemplu, afectate
de prezenta zgomotului, sa nu contina informatii relevante. Pentru
aceasta, este necesara o etapa de triere a claselor. Astfel, putem con-
sidera ca relevante doar clasele cu o dimensiune (numar de imagini) su-
perioara dimensiunii medii, sau, pentru a evita prezenta ”artefactelor”,
putem selecta doar clasele ce contin cel putin o secventa continuua de
imagini, cu o duratd superioara unui anumit prag (de exemplu 9 se-
cunde [Truong 07]).

e 0 ctapa de selectie a imaginilor cheie: solutia cea mai intuitiva si cea
mai frecvent folosita consta in alegerea ca imagini cheie a imaginilor
al caror vectori de caracteristici se afla cel mai aproape de centroidul
clasei [Yu 04]. In acest fel, avem siguranta ca imaginile selectate sunt
cele mai reprezentative pentru continut, deoarece, centroidul clasei are
sens de vector mediu in spatiul n-dimensional de caracteristici.

Una dintre principalele limitari ale selectiei imaginilor cheie pe baza cla-
sificarii imaginilor secventei este data de faptul ca in general, informatia
semantica vizuala a secventei implica o varianta intra-clasa, in acelasi timp
importanta cat si redusa, ceea ce face dificila separarea in clase. Mai mult,
in acest caz rezumatul obtinut In urma clasificarii nu va respecta evolutia
temporala a secventei.

Corelatia minimala a imaginilor cheie

Metodele din aceasta categorie considera ca imaginile rezumatului static tre-
buie sa fie cat mai putin corelate intre ele. Totusi, in practica, deseori se ia in
calcul doar corelatia dintre imagini vecine. Principiul de selectie a imaginilor
cheie pe baza corelatiei minimale poate fi formulat in felul urmator:

{ri,re, ....,ri} = argmin|, {Corr(L.,, L.,,.... I,,)} (5.11)

unde r; reprezinta indicele imaginii cheie in rezumat iar Corr() reprezinta
operatorul de corelatie.



CAPITOLUL 5. REZUMAREA AUTOMATA DE CON TINUT 159

In [Doulamis 98] valoarea corelatiei pentru ansamblul imaginilor cheie
este redefinita pentru a tine cont de contributia corelatiei dintre fiecare
pereche de imagini, astfel:

k=1 k
Corr*(Iy, Iy, o Iy,) = Y Y Corr®(I,, 1) (5.12)
i=1 j=i+1

unde Corr(1;, ;) reprezinta functia de corelatie dintre vectorii de caracte-
ristici ai imaginilor de indice ¢ i j. Pentru ca solutia ecuatiei 5.11 sa fie una
optimala, se pot folosi o serie de metode, ca de exemplu cautarea logaritmica,
cautarea stohastica sau algoritmii genetici [Doulamis 00b].

O solutie aproximativa este propusa in [Liu 02c]. Complexitatea de calcul
este redusa la ordinul O(n - log(n)), unde n reprezinta numarul de imagini
analizate, pe baza algoritmului ”Greedy”!°. La inceput se porneste cu toate
cele n imagini ale secventei drept imagini cheie, ceea ce constituie nivelul n
de analiza. Mai departe, se trece iterativ de la un nivel de analiza la altul. La
trecerea de la nivelul de analiza curent, ¢, la un nivel inferior, ¢t — 1, imaginile
ce prezinta o corelatie minimala in raport cu imaginile vecine sunt eliminate
din rezumat.

Criteriul corelatiei minimale asigura un nivel redus de redundanta a ima-
ginilor din rezumat. Totusi, acest criteriu este sensibil la prezenta variatiilor
importante din secventd (numite in literatura de specialitate si ”outliers”!!).
Pentru a diminua acest efect, solutia propusa in [Porter 03] consta in a
reprezenta secventa sub forma unui graf'2. In acesta, fiecare imagine cores-
punde unui nod iar corelatia dintre imagini, calculata in acest caz in functie
de informatia de migcare, reprezinta legaturile dintre noduri. Setul optimal
de imagini cheie va fi dat de drumul cel mai scurt ce uneste prima si ultima
imagine a grafului.

Eroarea minimala de reconstructie

Metodele din aceasta categorie se folosesc pentru constructia rezumatului de
o anumita metrica, numita gi SRE (eroarea de reconstructie a secventei),

10a]goritmul ” Greedy” este un algoritm general de solutionare a unei probleme de calcul.
Aceasta este abordatd in mai multe faze. Pentru fiecare faza este adoptatd o solutie
optimala local, farda a se tine cont de implicatiile ulterioare ale acesteia. La finalizarea
algoritmului, este de asteptat ca optimul local sa convearga spre optimul global. In caz
contrar, solutia obtinuta este considerata ca fiind suboptimala.

Min statistica matematics, un ”outlier” reprezinta o observatie a cérei reprezentare
numerica este foarte diferita de restul valorilor datelor considerate.

1230 terminologia matematica, un graf este definit ca fiind o colectie de puncte si linii
ce interconecteaza anumite subseturi ale acesteia (posibil vide). Punctele unui graf sunt
numite gi noduri in timp ce liniile ce le conecteaza se numesc muchii.
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ce masoara capacitatea rezumatului de a reproduce continutul original al
secventei. Folosirea masurii SRE se dovedeste a fi eficienta in doua situatii,
si anume: daca numarul de imagini al rezumatului este cunoscut ”a priori”
sau daca se doreste ca imaginile din rezumat sa pastreze evolutia temporala
din secventa.

Daca consideram o functie de interpolare a imaginilor, Fj,(¢, R), ce per-
mite reconstructia unei imagini la momentul ¢ din unitatea V' a secventei (de
exemplu: un plan video, un segment, etc.) pornind de la imaginile rezuma-
tului R, atunci marimea SRE, notata (V, R), este data de relatia urmatoare:

SV R) = 3 DT, Felis R)) (5.13)

unde n reprezinta numarul total de imagini din unitatea V' a secventei iar
D() este un operator de distanta intre imagini.

Imaginile cheie ale rezumatului sunt selectate folosind drept criteriu ipo-
teza ca un rezumat optimal trebuie sa aiba un scor SRE minim, astfel:

{r1,79, ...y} = argmin|, {e(V,R),1 <r; <n} (5.14)

unde r; reprezinta indicele imaginii cheie din rezumat iar k reprezinta numarul
de imagini al rezumatului ce este fixat ”a priori”.

Dintre metodele existente ce folosesc masura SRE putem exemplifica
metodele propuse in [Liu 02b] sau [Li 04].

In [Liu 02b] rezumatul static este generat folosind metoda ”Heap-Based
Greedy” 3. Algoritmul de selectie a imaginilor cheie porneste cu toate cele n
imagini ale secventei ca imagini cheie. Acesta constituie nivelul n de analiza.
Mai departe, imaginile cheie sunt eliminate iterativ la trecerea de la un nivel
de analiza la altul. Astfel, imaginile cheie din nivelul de analiza ¢t — 1 sunt
determinate pe baza imaginilor cheie din nivelul superior ¢ prin eliminarea
imaginilor ce minimizeaza scorul SRE.

Metoda propusa in [Li 04] incearca sa determine un rezumat optimal pe
baza metodei de programare dinamica. Aceasta foloseste drept constrangere
egalitatea:

unde r; reprezinta indicele imaginii cheie din rezumat ce este reprezentativa
pentru segmentul secventei definit de indicii [b;, b;41 — 1]. Cu alte cuvinte,
fiecare imagine cheie este determinata in functie de imaginile ce o succed.

Balgoritmul ”"Heap-Based Greedy” este un algoritm ” Greedy” (vezi explicatia anterioard
de la pagina 159) ce se foloseste de acumularea valorilor intr-o coada, reducand astfel
complexitatea de calcul.
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Rezumatul optimal este obtinut cu o cautare prin injumatatire (”bisection
search”4).

Simplificarea curbei de caracteristici

Similar metodelor de clasificare, metodele din aceasta categorie reprezinta
secventa sub forma unei curbe de caracteristici in spatiul multidimensional
format de vectorii de atribute ai imaginii. Una dintre dimensiunile acestui
spatiu va fi data de axa temporala a secventei. Principiul simplificarii curbei
de caracteristici consta in izolarea unui set de puncte considerate ca fiind
reprezentative pentru forma curbei si care pastreaza o buna aproximare a
acesteia. Aceste puncte, nu este obligatoriu sa fie distribuite uniform dupa
axa temporala.

Ca exemplu de astfel de metode putem mentiona abordarile propuse in
[Latecki 01] si [Calic 02a], unde selectia imaginilor cheie este realizata cu aju-
torul algoritmul ”Discrete Contour Evolution” de analiza al evolutiei con-
tururilor din imagine. Acesta este aplicat curbei de evolutie temporala a
diferentelor dintre histogramele imaginilor din secventa. Principiul folosit
consta in inlocuirea iterativa a fiecarei perechi de segmente consecutive ale
curbei de caracteristici ce prezinta un scor de relevanta minim, cu segmen-
tul ce reuneste primul nod al primului segment cu ultimul nod al celui de-al
doilea segment din pereche. Procesul se opreste in momentul in care numarul
dorit de imagini al rezumatului este atins. In [Calic 02a] imaginile cheie ast-
fel obtinute sunt rafinate mai departe prin retinerea doar a imaginilor ce
corespund punctelor de minim local ale curbei de caracteristici simplificate.

Rezumatul obtinut cu aceasta strategie are proprietatea de a respecta
evolutia temporala a secventei.

Localizarea evenimentelor importante

Metodele din aceasta categorie selecteaza imaginile cheie ca fiind imagini
reprezentative ale anumitor pasaje ale secventei ce prezinta un interes se-
mantic (de exemplu: anumite evenimente, pasaje de actiune, prezenta per-
sonajelor, etc.).

Metoda propusa in [Dufaux 00] rezuma intreaga secventa cu o singura
imagine cheie. Algoritmul propus implica doua etape. In prima etapa sunt
selectate din secventa doar planele video considerate ca importante. Acestea

Mcsutarea de tip ”bisection search” este un algoritm simplu de cautare ce se bazeaza

pe localizarea solutiei prin injumatatirea iterativa a intervalului de cautare. La fiecare
iteratie, intervalul curent de cautare devine jumatatea intervalului din iteratia anterioara
in care este cel mai probabil sa se afle solutia.
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sunt planele ce indeplinesc urmatoarele cerinte: durata lor este importanta,
au un continut de migcare semnificativ, o activitate spatiala importanta iar in
acestea apar personaje umane. Mai departe, in a doua etapa, imaginea cheie
este aleasa folosind criterii similare cu cele mentionate anterior, cu exceptia
faptului ca pentru a evita ca imaginea selectata sa fie o imagine incetosata
(datoritd efectului de "motion blur’!?) sau sa contind ”artefacte”!%, aceasta
nu va fi aleasa dintr-un pasaj de miscare, ci mai degraba dintr-un pasaj cu o
activitate spatiala importanta.

Un alt exemplu este metoda propusa in [Liu 03] unde extragerea imagi-
nilor cheie este realizata pe baza continutului de miscare. Pentru aceasta,
planele video sunt mai intai descompuse in segmente ce contin o miscare
continua din punct de vedere al acceleratiei si respectiv deceleratiei miscarii.
Imaginile cheie sunt alese, mai departe, ca fiind imaginile ce fac jonctiunea
intre un segment in care miscarea este accelerata si un segment cu miscare
decelerata. Daca planul video analizat nu prezinta un continut de miscare,
atunci este aleasa doar o singura imagine cheie gi anume imaginea de inceput
a planului.

Metoda propusa in [Calic 04] selecteaza imaginile la nivel de plan vi-
deo prin localizarea anumitor evenimente de interes din interiorul planului.
Acestea sunt marcate de comportamentul particular al anumitor regiuni din
imagine. Astfel, un eveniment este detectat daca o regiune din imagine dis-
pare din scena, daca aceasta se combina cu o alta sau daca aceasta devine
plan principal al scenei.

Una dintre limitarile unei astfel de abordari este data de faptul ca lo-
calizarea evenimentelor considerate ca importante pentru continut este gu-
vernata de reguli eurisitice. Acestea sunt de regula definite pe baza observarii
proprietatilor unui set redus de date, fiind astfel mai mult sau mai putin
adaptate unui anumit domeniu de aplicatie.

5.2 Constructia rezumatelor dinamice

Un rezumat dinamic, sau ”video skim”, reprezinta o colectie de segmente sau
pasaje ale secventei. Acesta constituie el insusi o secventa de imagini, dar,
de o durata mult inferioara secventei initiale.

Din punct de vedere formal, rezumatul dinamic R.,(S) al secventei S
poate fi exprimat astfel:

Req(S) = segyr Usega U ... U segy (5.16)

15
16

vezi explicatia de la pagina 81.
vezi explicatia de la pagina 101.
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unde seg; reprezinta segmentul video de indice ¢ in rezumat, cui =1, ..., M,
iar M reprezinta numarul total de segmente prezente in rezumat.

Spre deosebire de mecanismele de rezumare in imagini, generarea unui
rezumat dinamic este o operatie mult mai laborioasa, avand o complexitate
de calcul ridicata datorata in principal necesitatii de analiza si intelegere a
continutului secventei la un nivel semantic superior. Daca in cazul rezumarii
statice, unitatea de analiza de baza o constituie imaginea, in cazul rezumarii
dinamice, aceasta este segmentul video (sub-secventa de imagini).

Dupa cum am mentionat si in partea introductiva a acestui capitol, rezu-
matele dinamice pot fi generate pornind de la rezumatele statice. O metoda
imediata consta in inlocuirea fiecarei imagini cheie din rezumatul static cu un
interval de imagini din secventa, ca de exemplu intervalul centrat pe imaginea
cheie. Rezumatul astfel obtinut este o reprezentare compacta a continutului
secventei, dar calitatea acestuia este dependenta de calitatea rezumatului
static. Datorita limitarilor metodelor de rezumare in imagini (vezi sectiunea
anterioara) este foarte probabil ca rezumatul dinamic obtinut astfel sa nu fie
reprezentativ pentru continutul de migcare al secventei. Din aceasta cauza,
in cele mai multe situatii este de preferat ca rezumatul sa fie extras direct
din secventa cu metode specifice.

O alta strategie rapida de generare a unui rezumat dinamic consta in uti-
lizarea segmentarii in plane a secventei. Astfel, un posibil rezumat poate fi
constituit prin reprezentarea fiecarui plan video cu un anumit pasaj al aces-
tuia. Rezumatul astfel obtinut este o foarte buna sinteza a continutului global
al secventei. Pe de alta parte, acesta va contine atat pasajele importante cat
si cele mai putin relevante din secventa, ceea ce face ca durata rezumatului sa
fie in cele mai multe situatii foarte ridicata (de regula, in conditiile asigurarii
unei continuitati vizuale a rezumatului se obtine in medie o compresie de 1/3
a duratei secventei initiale).

Un rezumat dinamic eficient din punct de vedere al duratei precum si al
calitatii informatiei furnizate, necesita in mod ideal o analiza de nivel seman-
tic a continutului secventei, similara modului de perceptie uman. Datorita
limitarilor metodelor de analiza semantica existente, ce nu au ajuns la un
nivel de dezvoltare suficient pentru a facilita o astfel de analiza, metodele
existente de rezumare dinamica tind sa simplifice problema rezumarii prin
adoptarea de conditii particulare. Din aceasta cauza, metodele existente
sunt In mare parte specifice domeniului de aplicatie. Astfel intalnim metode
de rezumare distincte pentru: secventele sportive [Coldefy 04], secventele
documentare [Yu 03], materialele video personale [Zhao 03], secventele de
animatie [lonescu 06b], etc. Dificultatea analizei semantice este simplificata
in acest caz prin folosirea expertizei domeniului respectiv.

Din punct de vedere al popularitatii metodelor de rezumare, literatura
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de specialitate este mult mai bogata in tehnici de rezumate statica, decat
in tehnici de rezumare dinamica. Acest lucru se datoreaza in principal com-
plexitatii de calcul ridicate a acestora din urma [Li 01]. Pentru un studiu
complet al literaturii de specialitate, cititorul se poate raporta la lucrarile
[Lecce 99], [Truong 07] sau [Benoit 07].

5.2.1 Informatia conservata de rezumat

O prima constrangere la generarea unui rezumat dinamic o constituie felul
in care informatia din secventa va fi reprezentata in rezumat. Aceasta de-
pinde in general de aplicatia vizata, careia 1i este destinat rezumatul, si va
determina modalitatea de generare a acestuia. In functie de modul de repre-
zentare al continutului secventei, metodele existente de rezumare dinamica
se Tmpart in trei categorii [Truong 07):

e metode ce genereaza rezumate ce propun o acoperire integrala a conti-
nutului secventei,

e metode ce genereaza rezumate ce reproduc doar anumite pasaje ale
unor evenimente importante pentru continutul secventei,

e metode ce produc rezumate personalizate, generate in functie de cerin-
tele utilizatorului.

Acoperirea integrala a continutului secventei

Metodele ce rezuma secventa astfel incat continutul acesteia sa fie acoperit
in totalitate de rezumat, au ca scop de a informa utilizatorul cu privire
la continutul global al secventei [Sundaram 02] [Gong 03]. In acest caz,
intelegerea continutului initial al secventei nu este aproape deloc alterata
de rezumat.

Acest tip de rezumat este util in cazul in care utilizatorul doreste informa-
tii mai detaliate despre continutul dinamic al secventei, dar totusi nu dispune
de timpul necesar pentru a vizualiza secventa in totalitate. Putem spune ca
un astfel de rezumat este un compromis realizat asupra duratei rezumatului
in favoarea completitudinii informatiei furnizate de acesta.

Redarea evenimentelor importante ale secventei

Metodele de constructie a rezumatelor dinamice cel mai frecvent intalnite
sunt cele care reproduc anumite evenimente importante ale secventei, fiind
numite si ”video highlights”. Acestea sunt de regula specifice fiecarui dome-
niu de aplicatie.
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In functie de tipul evenimentelor redate de rezumat, putem mentiona
urmatoarele abordari [Truong 07]:

e [Xiong 03]: rezumatul este constituit pe baza detectiei evenimentelor
ce antreneaza reactii particulare din partea publicului, ca de exemplu
aplauze sau aclamatii,

e [Coldefy 04]: rezumatul este construit pe baza pasajelor secventei ce
provoaca o reactie de entuziasm a naratorului,

e [Pan 01]: rezumatul este construit folosind pasajele din secventa ce
sunt evidentiate de producator prin tehnici de montaj specifice, ca de
exemplu o frecventa ridicata a tranzitiilor de tip "cut”, prezenta tex-
tului sau reluarea anumitor scene ale secventei,

e [Radhakrishnan 04]: rezumatul este constituit pe baza detectiei eveni-
mentelor ce corespund unor anumite modele predefinite,

e [Yu 03]: rezumatul este construit pe baza pasajelor secventei ce sunt
preferate de utilizator (de exemplu, vizualizate de mai multe ori).

O categorie aparte de "video highlights” o constituie rezumatele de tip
"movie trailer”. Acestea sunt rezumate publicitare, destinate de regula pro-
movarii unui nou film, ce redau un colaj al pasajelor celor mai captivante si
mai reprezentative ale secventei. Localizarea automata a acestora in secventa
este o operatie dificila, din aceasta cauza se foloseste expertiza domeniului
de aplicatie. De exemplu, este evident ca pentru a construi rezumatul de tip
“trailer” al unui meci de fotbal, evenimentele cautate vor fi momentele de
gol precum si aclamatiile publicului.

Ca exemplu de metoda de generare a unui astfel de rezumat, putem
mentiona metoda propusa in [Ionescu 06b] ce se foloseste de analiza distri-
butiei temporale a tranzitiilor video pentru a localiza pasajele de actiune in
filmele artistice de animatie. In prima faza, activitatea temporala a secventei
este reprezentata grafic sub forma unui semnal continuu temporal, de am-
plitudine arbitrara 1, ce trece prin valoarea 0 la aparitia unei tranzitii video
(vezi Figura 5.3). Acesta constituie nivelul de analiza macro, la nivel de
segment.

Un pasaj de actiune este definit mai departe ca fiind un segment al
secventei pentru care numarul de schimbari de plan survenite in ferestre
temporale de durata T° = 5s, este superior vitezei medii de schimbare de
plan, vr. Valoarea lui vy este estimata pentru intreaga secventa folosind
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pasaje de actiune
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Figura 5.3: Exemplu de localizare a pasajelor de actiune pe baza analizei
frecventei schimbarilor de plan (axa 0X este axa temporala, liniile rosii ver-
ticale reprezinta tranzitiile video iar linia albastra reprezinta un semnal binar
ce ia valoarea 1 pentru un pasaj de actiune gi valoarea 0 in rest, secventa
”Frangois le Vaillant” [Folimage 06]).

relatia urmatoare:
T-25

or = B{Gr} =) t- [ (1) (5.17)

unde f¢, () reprezinta densitatea de probabilitate a variabilei aleatoare dis-
crete (r() ce reprezinta numarul de schimbari de plan survenite in fereastra
temporala de durata T, si este data de ecuatia:

fer®) = 5 D206 (i) 1) (5.18)

unde N reprezinta numarul total de ferestre de analiza de durata T secunde,
0(t) = 1 pentru t = 0 si 0 altfel, iar i reprezinta indicele temporal al ferestrei
de analiza curente pentru care se calculeaza valoarea lui (7() (vezi Figura
5.3).

Rezumatul de tip "movie trailer” este constituit mai departe pe baza
segmentelor de actiune folosind o analiza intra-plan. Fiecare plan video
dintr-un segment de actiune este rezumat cu o sub-secventa a carei du-
rata este proportionala cu nivelul de activitate vizuala al imaginilor aces-
tuia. Nivelul de activitate este evaluat pe baza calculului unei histograme de
distante cumulate [Ionescu 06b].

Personalizarea continutului rezumatului

O alta categorie de rezumate dinamice sunt cele care folosesc personalizarea
contintului. Acestea sunt generate in functie de specificatiile utilizatorului
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cu privire la continutul secventei ce urmeaza sa fie prezentat in rezumat.
Pentru aceasta, utilizatorul isi alege, fie un model predefint de continut, fie
isi exprima criterile de selectie sub forma unei cereri de tip "query”. Ca
exemple de astfel de metode de rezumare putem mentiona metoda propusa
in [Lu 03], destinata rezumarii secventelor de stiri. In aceasta, utilizatorul
poate opta pentru un rezumat care sa prezinte pasajele secventei ce contin
fete umane, pasajele de dialog, pasajele ce contin o miscare a camerei video
de tip "zoom-in/zoom-out” sau pasajele ce contin text incrustat in imagine.
Un alt exemplu este metoda propusa in [Li 03] unde evenimentele vizate
pentru a face parte din rezumat sunt scenele de dialog dintre doua sau mai
multe personaje, precum si scenele hibride.

In cazul rezumatelor personalizate, procesul de selectare a segmentelor
secventei ce vor face parte din rezumat este simplificat. Rezumatul obtinut nu
va contine decat informatia care corespunde cerintelor utilizatorului. Acest
tip de rezumat poate fi vazut ca un rezumat semi-automat, deoarece in pro-
cesul de generare este necesara interventia utilizatorului. Rezumatul obtinut
cu o astfel de strategie are un caracter generic redus, fiind dificil de aplicat
intr-un context necunoscut.

5.2.2 Procesul de generare a rezumatului dinamic

In general, procesul de constituire a unui rezumat dinamic implica o serie de
etape de prelucare. Acestea pot fi sintetizate in urmatoarele [Truong 07]:

e descompunerea secventei in segmente (plane video, scene, etc.),
e selectia segmentelor ce vor fi folosite la constituirea rezumatului,

o reducerea dimensiunii segmentelor prin reducerea redundantei informa-
tionale sau pe baza anumitor constrangeri de continut,

e integrarea multimodala a segmentelor,
e constructia propriu-zisa a rezumatului.

In functie de aplicatie, este posibil ca anumite metode de rezumare sa
foloseasca doar unele dintre cele cinci etape enumerate mai sus, sau ca anu-
mite etape sa fie efectuate simultan.

Descompunerea in segmente

Prima etapa, indispensabila procesului de constituire a rezumatului dinamic,
consta in descompunerea secventei in segmente. Un segment poate fi un plan
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video, 0 scena sau un pasaj al secventei ce contine un eveniment conside-
rat drept important pentru continut. Notiunea de segment nu se limiteaza
doar la informatia vizuala, descompunerea in segmente fiind efectuata, dupa
caz, §i pentru celelalte modalitati ale unui document video, precum sunetul
(descompunere in segmente audio) si textul (descompunere in cuvinte sau
propozitii).

Selectia segmentelor

Etapa urmatoare descompunerii in segmente o reprezinta selectia segmentelor
ce vor fi folosite pentru constituirea rezumatului. Felul in care aceasta este
realizata va influenta atat coerenta rezumatului cat si gradul de acoperire
al continutului secventei, si va determina contextul aplicatiei careia 1i este
destinat rezumatul.

Ca exemple de tehnici de selectie a segmentelor, putem mentiona metodele
propuse in [Gong 03] si [Ngo 03]. In [Gong 03] proprietatile temporale si
spatiale ale secventei sunt caracterizate pe baza descompunerii in valori sin-
gulare (SVD!") a unei matrice de caracteristici de culoare a imaginilor. Pe
baza acesteia, planele video sunt selectate in functie de gradul de schimbare
vizuala, de uniformitatea distributiei de culoare si in functie de similaritate.

Metoda propusa in [Ngo 03] foloseste un algoritm generalizat de detectie
a tranzitiilor de tip "cut” pentru a determina planele video, sau mai general,
clasele de imagini din secventa. Acestea sunt analizate mai departe folosind
un model al perceptiei umane de tip "Motion Attention Model”. Valorile
obtinute pentru gradul de atentie sunt structurate sub forma unui graf si
sunt prelucrate folosind metode specifice analizei lanturilor Markov'®. Graful
obtinut este folosit pentru a regrupa clasele de imagini similare in scene, iar
gradul de atentie este folosit drept criteriu de selectie a segmentelor ce vor
face parte din rezumat.

Reducerea dimensiunii segmentelor

In general, segmentele obtinute in urma etapei anterioare sunt redundante
din punct de vedere al continutului, iar durata acestora tinde sa fie prea
ridicata pentru rezumat.

Etapa de reducere a dimensiunii segmentelor va asigura optimizarea aces-
tora prin pastrarea doar a continutului esential, si va conduce astfel la

17
1

vezi explicatia de la pagina 152.

8un lant Markov, numit astfel dupsa numele matematicianului rus Andrey Markov,
reprezintd o colectie de variabile aleatoare, {X;}, unde t = 0,1, ..., ce au proprietatea ca
pentru o anumita stare prezenta a acestora, valorile viitoare sunt conditional independente
de cele anterioare.
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obtinerea unui rezumat mai concis. Pentru aceasta, s-au propus diferite
solutii, ca de exemplu metoda propusa in [Cooper 02] ce foloseste o matrice
de autosimilaritate. Din fiecare segment este retinut doar acel pasaj al carui
continut este cel mai reprezentativ pentru continutul segmentului intreg (din
punct de vedere al similaritatii). Alte abordari folosesc metode de compre-
sie a segmentelor prin eliminarea anumitor imagini sau pasaje redundante.
Eliminarea acestora se face tinand cont si de informatia audio, daca aceasta
este prezenta. Rezumatul obtinut trebuie sa respecte limitele de coerenta
vizuala cat si sonora [Li 03].

Totusi, datorita procesului de eliminare a informatiei, aceasta etapa poate
introduce momente de discontinuitate vizuala in rezumat.

Integrarea multimodala

In general, segmentele extrase din secventa sunt unimodale. Acestea sunt,
fie segmente vizuale, fie segmente audio sau segmente textuale. Etapa de
integrare multimodala are ca scop tocmai fuzionarea si sincronizarea tuturor
acestor informatii astfel incat rezumatul final sa respecte evolutia temporala
a evenimentelor secventei. In acest scop, alinierea segmentelor joaca un rol
important. Astfel, frontierele dintre segmente sunt ajustate astfel incat sa
fie conservat fluxul vizual precum si coerenta secventei. Mai mult, continui-
tatea sunetului este asigurata prin evitarea intreruperilor ce pot surveni, de
exemplu, in mijlocul propozitiilor.

In functie de modul in care este realizata integrarea audio-vizuala, putem
distinge doua categorii de rezumate dinamice, si anume: rezumatele sincrone
si rezumatele asincrone [Truong 07].

In rezumatele sincrone, informatia vizuald este sincronizati cu cea au-
dio folosind ca sistem de referinta axa temporala a secventei. Acest tip
de rezumat este mai adaptat filmelor, deoarece in momentul vizualizarii,
sunetul este in corespondenta directa cu imaginile. In cazul in care seg-
mentele vizuale si audio au fost generate separat din cele doua modalitati ale
secventei, integrarea acestora poate fi efectuata pe baza unui set de reguli
de fuziune guvernate de operatorii clasici de conjunctie (”g:”) gi disjunctie
("sau”) [Erol 03]. De exemplu, putem selectiona pasajele importante ale
secventei ce sunt continute intr-un segment audio ”sau” intr-unul vizual.

Pe de alta parte, rezumatele asincrone sunt mai adaptate in cazul rezuma-
rii secventelor documentare si de stiri, deoarece acestea tind sa maximizeze
acoperirea continutului secventei. Acest gen de rezumat este de regula ge-
nerat in prima faza folosind doar una dintre modalitatile secventei, urmand
ca celelalte sa fie adaugate ulterior. Un exemplu este metoda propusa in
[Smith 98] unde rezumatul este extras folosind informatia audio. Elementele
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vizuale sunt adaugate ulterior pe baza unui set de reguli euristice determi-
nate in functie de miscarea obiectelor sau a camerei video, de prezenta fetelor
umane sau a textului incrustat in imagine.

Constructia propriu-zisa a rezumatului

In ceea ce priveste constructia rezumatului final, strategia cel mai frecvent
folosita consta in agregarea tuturor segmentelor obtinute in etapele anterioare
folosind ca referinta axa temporala. Un caz particular il constituie rezumatele
de tip "movie trailer”, ce prezinta succint doar pasajele dinamice si de actiune
ale secventei, in scopul de a capta atentia utilizatorului. In acest caz, ordinea
temporala nu este intotdeauna respectata.

5.3 Metodele de evaluare a rezumatelor

Pe langa dificultatile de analiza implicate de procesul de generare a rezu-
matelor de continut, o problema la fel de importanta o constituie evaluarea
calitatii acestora.

Intrebarile care se pun sunt: 7 Este rezumatul obtinut pertinent pentru
continutul secventei ¢ FEste acesta coerent pentru persoana care il vizualizea-
zq 77, In realitate, pentru o aceeasi secventa se pot genera o multitudine
de rezumate care sa fie corecte din acest punct de vedere. Faptul ca rezu-
matul a fost generat in conformitate cu anumite criterii obiective, inspirate
de perceptia umana, nu asigura intotdeauna o coerenta vizuala a acestuia.

In momentul de fata, in literatura de specialitate, nu exista o metodologie
validata si general valabila de evaluare a calitatii rezumatelor automate de
continut, cum sunt de exemplu erorile de tip "precision” si "recall” pentru
evaluarea detectiei de caracteristici (vezi Sectiunea 2.2.4). Tendinta este de a
testa metodele propuse folosind strategii de evaluare mai mult sau mai putin
particulare, lucru ce nu incurajeaza un studiu comparativ si competitiv al
rezultatelor obtinute cu diverse metode.

Acest lucru se datoreaza in principal dificultatii si a subiectivitatii con-
struirii de rezumate de referinta, generate manual pe baza expertizei umane,
care sa constituie ceea ce numim “realitate de teren” sau ”groundtruth”!?
pentru procesul de evaluare. Dispunand de aceste date de referinta, rezu-

Ytermenul de ”groundtruth” isi are originea in domeniul cartografiei si implica procesul
de colectare de informatii despre un anumit fenomen, prin observarea practica pe teren
a acestuia. Datele obtinute constituie ”realitatea de teren” folosita pentru calibrarea,
validarea si interpretarea observatiilor sau a masuratorilor de la distanta a fenomenului in
cauza sau a altor fenomene similare.
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matele obtinute urmeaza sa fie comparate cu acestea pentru a judeca ca-
litatea lor. Chiar i in cazul in care constituirea unui ”groundtruth” ar fi
posibila, apare ca problema subiectivitatea compararii a doua rezumate, de-
oarece 1n multe situatii chiar si pentru o persoana este dificil sa decida daca
un anumit rezumat este mai bun decat un altul.

Totusi in ciuda acestor dificultati de evaluare, in literatura de specialitate
putem evidentia o serie de strategii folosite pentru evaluarea atat subiectiva
cat si obiectiva a rezumatelor automate. Acestea sunt [Truong 07]:

e analiza descriptiva a rezultatelor obtinute,
e folosirea unei anumite masur: matematice pentru evaluarea obiectiva,

e testele de evaluare efectuate de utilizatori.

5.3.1 Analiza descriptiva a rezultatului

Metoda cea mai simpla de evaluare, ce nu necesita compararea cu alte metode,
o constituie analiza descriptiva a rezultatului. Rezumatele obtinute cu o anu-
mita metoda sunt analizate manual pentru anumite secvente reprezentative,
fiind justificate astfel avantajele si performantele metodei propuse.

O astfel de evaluare este propusa in [Yu 04] unde rezultatele obtinute sunt
exemplificate si analizate manual din punct de vedere al pertinentei acestora.
Alte abordari constau in explicarea si ilustrarea, intr-o maniera descriptiva,
a avantajelor gi a superioritatii metodei propuse in raport cu alte strategii
de baza, cum ar fi alegerea aleatoare a imaginilor cheie sau esantionarea
uniforma a secventei [Vermaak 02] (vezi Figura 5.4, se observa eficienta re-
zumatului propus in raport cu rezumatul de comparatie prin prezenta unui
numar redus de imagini redundante).

Din punct de vedere global, o astfel de strategie de evaluare este foarte
subiectiva, deoarece nu exista dovezi ca metoda propusa este eficienta si
aplicata altor secvente decat cele testate si exemplificate. Evaluarea experi-
mentala propusa in acest caz este insuficienta pentru o evaluare globala. Mai
mult, acest tip de abordare este dificil de utilizat la evaluarea rezumatelor
dinamice, deoarece volumul de date in acest caz este mult prea ridicat pentru
a permite o analiza descriptiva.

5.3.2 Utilizarea unei masuri matematice

Pentru evaluarea rezumatelor statice, masura matematica folosita este de
regula o functie de fidelitate ce este estimata atat pentru imaginile cheie din
rezumat cat gi pentru imaginile din secventa.
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Figura 5.4: Exemplu de analiza descriptiva si comparare a rezumatului
obtinut cu criteriul ”Bayes Information Criterion” propus in [Vermaak 02]
(prima imagine), cu rezumatul obtinut prin esantionarea uniforma a secventei
(a doua imagine, liniile rosii marcheaza schimbarile de plan).

Aceasta strategie permite compararea rezultatelor obtinute cu mai multe
metode. Pe de alta parte, similar evaluarii prin descrierea rezultatului,
aceasta masura nu ofera certitudinea ca este o masura pertinenta din punct de
vedere al modului de evaluare uman. Ca exemplu, putem mentiona metoda
propusi in [Liu 04] ce foloseste ca masura de evaluare distanta Hausdorff?
aplicatd intre erorile de reconstructie SRE?! obtinute cu metodele de rezu-
mare evaluate. Un alt exemplu este metoda propusa in [Liu 02¢| ce foloseste
pentru evaluare conceptul de ”imagine cheie bine distribuita”. Aceasta este
definita de autori ca fiind o imagine cheie ce nu este redundanta si care nu
apartine unei tranzitii video. Evaluarea calitatii rezumatelor este realizata
prin reprezentarea grafica a numarului de imagini ”bine distribuite” in functie
de numarul total al imaginilor cheie din rezumat.

In cazul particular al rezumatelor dinamice de tip ”video highlight”, ce
sunt determinate pe baza anumitor pasaje ale secventei ce contin evenimente
de interes, evaluarea calitatii este relativ mai usor de realizat deoarce se poate
construi echivalentul unei ”realitati de teren”. Aceasta este constituita prin

29pumits dups matematicianul Felix Hausdorff, distanta ce ii poarta numele este definit,

intre doud multimi A si B ca fiind distanta maxima a multimi A fatd de cel mai
apropiat punct din multimea B, astfel: dg (A4, B) = max|.ca{min|pep{d(a,b)}}, unde
d() reprezintd o anumitd metrica.

2lyvezi explicatia de la pagina 159.
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localizarea manuala in secventa a evenimentelor de interes, iar evaluarea
consta in verificarea prezentei acestora in rezumat [Xiong 03] [Ariki 03]. Ca
masura cantitativa a evaluarii se pot folosi in acest caz erorile de tip ” preci-
sion” gi "recall” (vezi Sectiunea 2.2.4) folosite la scara larga in toate metodele
de detectie.

Alte abordari ale procesului de evaluare incearca sa imbunatateasca obiec-
tivitatea acestuia prin folosirea unei "realitati de teren”. Aceasta este consti-
tuita de regula de o serie de rezumate de referinta, ce au fost create manual
de specialisti pentru un set redus de secvente ce vor fi folosite la evaluare. De
exemplu, in [He 99] evaluarea metodei propuse de rezumare a secventelor de
conferinte este realizata prin compararea rezultatelor cu o serie de rezumate
create manual de autori, sau in [Miura 03] unde rezumatele propuse ale pro-
gramelor televizate dedicate gastronomiei sunt evaluate folosind ca referinta
comentarile furnizate de producator. Totusi, cu toate ca putem vorbi de
existenta unei "realitati de teren”, aceasta nu poate fi unic determinata, fapt
ce poate conduce la o evaluare total eronata. Ma mult, evaluarea devine
subiectiva in momentul compararii rezumatului obtinut, cu rezumatul sau
rezumatele de referinta. Dupa cum am mentionat si in partea introductiva,
compararea a doua rezumate este dificila chiar si pentru operatorul uman.

Din punct de vedere global, metodele de evaluare ce folosesc masuri
matematice sunt mai obiective decat metodele ce descriu rezultatele obtinute.
Acestea Incearca constituirea unei "realitati de teren” prin expertiza sec-
ventelor folosite, lucru ce permite o evaluare competitiva raportata la alte
metode de rezumare. Evaluarea calitatii este realizata prin compararea pe
baza unei anumite masuri de distanta a rezumatului obtinut, cu rezumatele
de referinta din “"realitatea de teren”. De notat este faptul ca in aceasta
abordare, analiza perceptiei umane nu intervine in procesul propriu-zis de
evaluare.

5.3.3 Testele de evaluare

In cazul testelor de evaluare, sarcina de a decide asupra calitatii rezumatului
1i revine operatorului uman.

Un test de evaluare implica de regula un grup de persoane, specialiste
sau non specialiste in domeniu, ce sunt desemnate pentru a vizualiza rezu-
matele obtinute cu o anumita metoda. Opinia personala a acestora asupra
continutului gi a calitatii rezumatelor este de regula analizata pe baza ras-
punsurilor la un anumit chestionar. Chestionarul in cauza este constituit
in functie de cerintele si de constrangerile initiale impuse tipului de rezu-
mat evaluat. In ciuda subiectivitatii aparente a acestei strategii de evaluare,
testele de evaluare se dovedesc a fi cele mai apropiate de realitate, deoa-
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rece evaluarea este realizata de insusi ”consumatorul produsului”, si anume
utilizatorul.

Din punct de vedere practic, organizarea unei astfel de campanii de eva-
luare este dificila in primul rand ca logistica (pregatirea filmelor, pregatirea
protocolului de evaluare, strangerea unui numar suficient de evaluatori, etc.),
dar si din punct de vedere al timpului necesar vizionarii de catre evaluatori a
rezumatelor propuse, cat si a secventelor originale. Vizualizarea secventelor
originale este foarte importanta pentru procesul de evaluare deoarece doar
pe baza acestora evaluatorul poate sa-si faca o idee asupra continutului real
al secventei.

Ca exemple de astfel de strategii de evaluare, putem mentiona in cazul
rezumatelor statice metoda propusa in [Dufaux 00] unde fiecare imagine cheie
a rezumatului este clasata de utilizator folosind trei niveluri de apreciere,
si anume: “buna”, "corecta” sau "slaba”. Pe baza acestor aprecieri este
determinat un scor global pentru intregul rezumat. O abordare similara, dar
care implicd un test mai complex, este propusa in [Liu 03]. Imaginile cheie
sunt analizate in acest caz in contextul planelor video din care provin. Pe
baza acestora, utilizatorii atribuie un scor de satisfactie cuantificat pe trei
niveluri de apreciere: ”bine”, ”acceptabil” sau ”nesatisfacator”.

In cazul evaludrii rezumatelor dinamice, strategia cel mai frecvent folosita
consta In a cere utilizatorului direct opinia acestuia cu privire la calitatea
globala a rezumatului propus. In [Tonescu 06b], o astfel de abordare este
folosita pentru evaluarea rezumatelor de tip "movie trailer” in cazul filmelor
artistice de animatie. Evaluarea este efectuata in acest caz pe baza scorurilor
atribuite raspunsurilor la intrebarile unui chestionar inspirat de teoria son-
dajelor. O prima intrebare este relativa la calitatea rezumatului, si anume:
”Considerati ca rezumatul "movie trailer” propus contine partile cele mai
atractive ale filmului?”. Raspunsului 1i este atribuit un scor numeric cu va-
lori de la 1 la 10, avand semnificatia: 1, 2="deloc”, 3, 4="foarte putine”, 5,
6="unele dintre acestea”, 7, 8="aproape toate” si respectiv 9, 10="toate”.
O a doua intrebare este relativa la durata rezumatului, si anume: ”Cum vi se
pare durata rezumatului propus?”. Scorul atribuit raspunsurilor la aceasta
intrebare variaza de la 0 la 4 si are semnificatia urmatoare: 0="foarte scurta”,
1="scurta”, 2="corecta”, 3="lunga” si respectiv 4="foarte lunga”. Evalua-
rea calitatii rezumatului se face pe baza scorului mediu si a variantei aces-
tuia obtinute pentru ansamblul evaluatorilor. Alte abordari mai elaborate
incearca sa aprecieze in ce masura rezumatele propuse pot fi utile pentru o
serie de aplicatii practice, precum navigarea si cautarea intr-o baza de filme
[Ngo 03]. De asemenea, o alta strategie consta in incercarea de a evalua cali-
tatea unui rezumat pe baza capacitatii utilizatorului de a identifica continutul
original al secventei, pornind de la rezumatul propus [Erol 03].



CAPITOLUL 5. REZUMAREA AUTOMATA DE CON TINUT 175

Pe langa avantajele prezentate din punct de vedere al relevantei procesului
de evaluare, testele de evaluare prezinta si o serie de limitari [lonescu 07a].
Acestea pot fi sintetizate cu urmatoarele:

o timpul necesar evaluarii este ridicat, mai ales in cazul rezumatelor dina-
mice,

e dificultatea realizarii unui test comparativ pentru mai multe metode
de rezumare, datorata subiectivitatii evaluatorului pus in situatia de a
decide intre doua rezumate diferite,

e subiectivitatea modului de perceptie a fiecarui evaluator, ce este strict
dependenta de formarea profesionala a acestuia (de exemplu, un artist
va avea o perceptie diferita fatad de un inginer),

e dificultatea de vizualizare a rezumatelor in imagini: modul de prezentare
al acestora influenteaza calitatea evaluarii. De exemplu, prezentarea
imaginilor cheie sub forma unui ”slideshow” are ca efect crearea arti-
ficiala a senzatiei de secventa sacadata, pe cand prezentarea acestora
sub forma unei planse are ca rezultat tendinta de a neglija evolutia
temporala a secventei.

5.4 Concluzii

In acest capitol am discutat problematica rezumarii automate a continutului
secventelor de imagini in contextul general al indexarii dupa continut. In
functie de tipul rezumatului furnizat, tehnicile de rezumare de continut exis-
tente se impart in doua mari categorii, si anume: metode de rezumare in
imagini $i metode de rezumare in miscare.

Metodele de rezumare in imagini genereaza ceea ce numim rezumate sta-
tice. Un rezumat static reprezinta o colectie de imagini statice, numite si
imagini cheie, ce sunt considerate ca fiind reprezentative pentru continutul
secventei. Tehnicile existente variaza de la metode simple ce aleg imaginile
cheie, uniform, la nivel de plan video, pana la metode adaptive ce selecteaza
imaginile cheie in functie de nivelul de activitate al secventei. Cu toate ca
acest tip de reprezentare este foarte aproximativa, se dovedeste totusi a fi
foarte eficienta in multe situatii. Rezumatul in imagini are in general o com-
plexitate redusa de calcul si furnizeaza utilizatorului o imagine de ansamblu
asupra continutului vizual al secventei. Rezumatul static este util in cazul
navigarii in baza de secvente, cand utilizatorul poate fi informat instantaneu,
prin simpla vizualizare a catorva imagini cheie, asupra continutului secventei.
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Mai mult, rezumatul in imagini permite reducerea redundantei vizuale, nece-
sara In multe metode de prelucrare specifice analizei video.

Pe de alta parte, metodele de rezumare in miscare genereaza rezumate
dinamice. Acestea sunt la baza o colectie de pasaje ale secventei, ce sunt
asamblate i sincronizate pentru a forma ele insele o secventa. Alegerea
pasajelor este realizata in acest caz in functie de tipul informatiei ce va fi re-
data de rezumat. De exemplu, un rezumat de tip "movie trailer” va prezenta
succint doar momentele de actiune ale secventei, in timp ce un rezumat
dinamic de tip "movie highlight” va prezenta doar anumite evenimente de
interes din secventa. Spre deosebire de rezumatele statice, rezumatele dina-
mice au mai mult sens din punct de vedere al vizualizarii, deoarece redau
informatia de miscare a secventei. Mai mult, in functie de caz, acestea pot
prezenta gi informatia audio. Din aceasta cauza, un dezavantaj al rezu-
matelor dinamice este dat de complexitatea de calcul superioara metodelor
de extragere a rezumatelor statice.

De notat este faptul ca cele doua categorii de rezumate nu sunt con-
curentiale, sau cu alte cuvinte, metodele dezvoltate nu au ca scop dovedirea
superioritatii uneia dintre categorii. Ambele tipuri de rezumate sunt necesare
indexarii dupa continut a secventelor de imagini. Rezumatele in imagini sunt
usor de generat i vizualizat in detrimentul continutului de miscare, in timp
ce rezumatele dinamice sunt mai greu de generat si necesita un timp mai
ridicat pentru vizualizare in avantajul furnizarii informatiei dinamice si audio
a secventei.

O problema delicata care apare este evaluarea calitatii unui rezumat.
Aceasta este in cele mai multe cazuri subiectiva si depinde in principal de
modul de perceptie al fiecaruia dintre noi, dar si de tipul continutului re-
dat de rezumat. De exemplu, evaluarea unui rezumat ce prezinta continutul
global al secventei nu poate fi realizata in acelagi mod ca pentru un rezumat
ce reda doar anumite evenimente importante ale acesteia, sau, evaluarea unui
rezumat static nu poate utiliza aceleasi criterii ca evaluarea unui rezumat di-
namic, deoarece prezinta informatii diferite. In acest moment, nu se poate
spune ca exista o metodologie standardizata de evaluare a rezumatelor, exis-
tand mai multe metodologii mai mult sau mai putin relevante de evaluare.
Dintre acestea, cele mai pertinente se dovedesc a fi testele de evaluare, deoa-
rece acestea implica in procesul de evaluare chiar utilizatorul caruia 1i sunt
destinate.



CAPITOLUL 6

Formalizarea fuzzy

Rezumat: Descrierea matematica, cu valori numerice, a proprietatilor de
interes a datelor multimedia analizate, nu reprezinta o modalitate de descriere
accesibila publicului larg, ci mai degraba specialistilor din domeniu. Mas
mult, aceste descrieri nu au nici un sens din punct de vedere al perceptiei
umane. Tendinta actuala a metodelor de analiza existente este tocmai de a
dezvolta metode capabile sa inteleaga continutul datelor multimedia intr-un
mod stmilar modului in care percepem lumea inconjuratoare. Una dintre
solutiile larg acceptate o reprezinta formalizarea fuzzy pe baza conceptului
de incertitudine. In acest capitol vom prezenta modul in care informatiile
de nivel scazut, numerice, pot fi convertite in concepte semantice folosind
inferenta fuzzy, precum $i impactul acesteia asupra metodelor existente de
analiza $1 prelucrare a secventelor de imagini.

Dupa cum am mentionat in primul capitol al acestei lucrari, directia de
studiu ce face obiectul numeroaselor cercetari actuale din domeniul sistemelor
de indexare dupa continut, o constituie analiza semantica a perceptiei date-
lor.

Aceasta directie, putem spune, aflata inca la inceputuri, are ca obiectiv
dezvoltarea de metode si algoritmi de modelare a sistemului de perceptie
uman, in incercarea de intelegere automata a sensului datelor. Furnizarea
unui nivel de descriere semantic, confera sistemelor de prelucrare si analiza,
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in primul rand, mult mai mult sens, acestea devenind mai usor accesibile
publicului larg. De exemplu, descrierea distributiei de culoare a unei imagini
cu parametri de nivel scazut, precum I = {Ps50,0) = 50%, Po,0,255) = 50%}
(unde P reprezinta procentul de aparitie al unei culori c), va fi accesibila
doar unei persoane avizate in domeniu, in timp ce descrierea la un nivel
semantic perceptual, precum ”imaginea contrasteaza culoarea rosie si al-
bastra”, va permite oricaruia dintre noi sa-si creeze o imagine mentala a
continutul de culoare al imagini in cauza.

In sistemele de indexare dupa continut a secventelor de imagini, descrierile
semantice igi gasesc un spectru de aplicabilitate mai larg [Ionescu 07al, astfel:

e permit simplificarea navigarii in baza de date: acestea vin cu informatii
suplimentare despre continutul secventelor, facilitand astfel intelegerea
rapida a acestuia de catre utilizator. De exemplu, pe langa rezumatele
automate de continut, o secventa poate fi acompaniata i de informatii
textuale, cum ar fi: genul acesteia (actiune, drama, documentar), tipul
continutului (natura, orag, studio), etc.

e permit simplificarea cautarii in baza: fiind exprimate sub forma tex-
tuala, pot fi folosite ca indici de cautare in baza de date. Astfel, uti-
lizatorul 1si poate formula cererea de cautare intr-un limbaj natural,
apropiat de limbajul uman, de exemplu ”cauta secventele de gol din
meciul echipelor X si Y” sau ”cauta filmele de fictiune”.

e constituie un ajutor pentru specialisti: descrierile semantice de continut
pot insoti descrierile de nivel scazut pentru a furniza un pachet de
informatii complet cu privire la tehnicile folosite in secventa: structura
temporala, continut de miscare, continut de culoare, etc.

Dupa cum se poate observa din cele enuntate anterior, modalitatea cea
mai expresiva de exprimare a sensului semantic al datelor consta in reprezen-
tarea textuala a acestuia. Dintre metodele de asociere de descrieri textuale de
continut datelor numerice, o pondere importanta o au metodele ce se folosesc
de conceptul de incertitudine. Una dintre acestea o reprezinta formalizarea
fuzzy a conceptelor semantice textuale.

6.1 Introducerea conceptuluide incertitudine

Printre schimbarile spectaculoase ale paradigmelor existente in diversele do-
menii stiintifice, una dintre cele mai importante o constituie fundamentarea
si dezvoltarea conceptului de incertitudine a datelor.



CAPITOLUL 6. FORMALIZAREA FUZZY 179

Aceasta schimbare majora a modului de perceptie stiintific s-a materiali-
zat prin tranzitia modului traditional de gandire, care insista asupra faptului
ca notiunea de incertitudine este o proprietate a datelor ce nu se doreste sa
apara si care trebuia evitata pe cat posibil, spre o viziune alternativa ce to-
lera tocmai aceasta notiune, fiind considerata de aceasta data inevitabila si
foarte utila pentru analiza.

In general, In momentul proiectarii unui anumit sistem de analiza, intre-
barea care se pune este: ” Cum trebuie gerat sistemul si problemele asoci-
ate acestuia in cazul in care complexitatea proceselor ce trebuiesc modelizate
depaseste cu mult posibilitatile noastre de prelucrare?”. Cu alte cuvinte,
volumul informational disponibil este foarte ridicat pentru a putea fi con-
trolat in totalitate iar intelegerea proceselor este limitata. Solutia in acest
caz consta tocmai in introducerea notiunii de incertitudine pentru situatiile
in care solutia ce trebuie adoptata nu este deloc evidenta, ci mai degraba
incerta.

In momentul constructiei unui anumit model, se incearca intotdeauna sa
se maximizeze utilitatea acestuia. Acest obiectiv este strans legat de relatiile
ce pot exista intre cele trei categorii de caracteristici cheie ale unui model, si
anume: complezitatea, credibilitatea si incertitudinea acestuia. Aceste relatii
nu sunt Intotdeauna intelese in totalitate. Stim doar ca incertitudinea, fie
ca este predictiva, prescriptiva, etc., joaca rolul esential pentru efortul de
maximizare a utilitatii sistemului.

Totusi in cele mai multe situatii, dar nu intotdeauna, incertitudinea nu
reprezinta un punct forte daca aceasta este considerata independent de alti
parametri. Incertitudinea devine o informatie pretioasa a sistemului daca
este analizata in raport cu alte caracteristici ale acestuia. In general, cu
toate ca aparent este paradoxal, cu cat se adauga mai multa incertitudine in
modelarea sistemului, cu atat complexitatea acestuia este redusa si in efect
credibilitatea modelului cregte [Klir 95].

In concluzie, conceptul de incertitudine este un instrument important
pentru modelarea unui anumit sistem sau pentru solutionarea unei anumite
probleme. Acesta permite obtinerea de caracteristici ”avantajoase” pentru
modelul vizat, caracteristici ce vor conduce ulterior la maximizarea utilitatii
acestuia relativ la scopul pentru care a fost creat.

Conceptul de incertitudine a fost materializat pentru prima data in lucra-
rile publicate de Lotfi A. Zadeh [Zadeh 65] (anticipat de filozoful Max Black
in 1937). Acesta propunea o noua teorie bazata pe reprezentarea datelor cu
multimi fuzzy. Multimile fuzzy sunt multimi pentru care frontierele dintre
date nu sunt exacte. Apartenenta datelor, in acest caz, la o astfel de multime,
nu mai este o problema de confirmare sau negare, ci o problema de grad de
apartenenta.
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Daca teoria probabilitatilor este fondata pe definirea a doua valori logice
de adevar, gi anume Adevarat (1) si Fals (0), in logica fuzzy, gradul de adevar
este formulat in felul urmator:

daca A reprezinta o multime fuzzy itar x este un obiect de interes, atunci
propozitia “x este inclus in A7 nu este obligatoriu sa fie Adevarata sau Falsa,
lucru impus de logica booleana, ci aceasta poate fi adevarata intr-un anumit
grad.

Acest grad de adevar este exprimat de regula ca o valoare cuprinsa in
intervalul [0; 1], unde limitele acestuia reprezinta negatia totala (limita infe-
rioara, valoare de adevar 0) si respectiv, afirmatia totala (limita superioara,
valoare de adevar 1).

Capacitatea multimilor fuzzy de a exprima tranzitia graduala intre apar-
tenenta totala si non apartenenta, si vice-versa, isi gaseste o vasta utilitate
in marea majoritate a domeniilor existente. Multimile fuzzy nu numai ca
propun o reprezentare discriminanta si plina de sens a conceptului de incer-
titudine, ci si o reprezentare pertinenta a conceptelor vagi ce sunt exprimate
intr-un limbaj natural.

Pentru a intelege avantajul folosirii multimilor fuzzy la descrierea pro-
prietatilor anumitor procese, vom considera exemplul urmator [Klir 95]: in
loc sa descriem prognoza meteo a zilei curente specificand procentajul exact
de acoperire al cerului cu nori, P,,.;, putem adopta o solutie mai eficienta
spunand ca ziua va fi, fie "insorita”, fie ”cu un cer acoperit”.

Aceasta descriere este o descriere vaga si putin exacta, dar in cele mai
multe cazuri este mult mai utila decat prima modalitate de descriere. Sen-
sul termenului de "insorit” nu este in totalitate arbitrar. O acoperire cu
nori in procent de P,,.; = 100% indica faptul ca ziua nu este insorita, dar
acelasi lucru este valabil si pentru P, = 80%. Astfel, pentru a desemna
o ”zi Insorita” vom considera o serie de valori intermediare pentru P,,,;, de
exempluw: P, € [10%;20%]. Problema care apare este cum alegem aceste
frontiere? Daca consideram ca un procent de acoperire de mai putin de 25%
corespunde unei ”zi insorite”, atunci o acoperire de 26% corespunde sau nu
aceluiasgi caz? Este evident inacceptabil in aceasta modalitate de descriere
binara ca o singura valoare a lui P,,,; sa faca diferenta intre doua concepte
opuse: "zi Insorita” si respectiv ”zi cu cer acoperit”.

Pentru a solutiona acest conflict, termenul de ”zi insorita” necesita un
anumit grad de incertitudine ce va fi obtinut prin introducerea unei tranzitii
graduale intre valorile lui P,,;, folosite pe de-o parte pentru a desemna
notiunea de ”zi insorita” si respectiv pentru conceptul opus. Acesta consti-
tuie exact principiul de baza al logicii fuzzy ce reprezinta o generalizare a
logicii booleene.
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6.2 Logica booleana si logica fuzzy

In teoria clasici a multimilor, ce este bazata pe logica booleana, apartenenta
unui obiect la o anumita multime este exprimata in felul urmator: daca U
reprezinta universul de discutie iar A reprezinta o submultime a acestuia, A C
U, atunci pentru fiecare obiect x din U, apartenenta acestuia la multimea A
este definita de functia specifica a :

1 dacaze A
aalw) = { 0 dacaz¢ A (6.1)

Astfel, in acest caz sunt posibile doar doua situatii, si anume: fie x apartine
lui A, fie acesta nu apartine.

Pe de alta parte, in logica fuzzy conceptul de apartenenta se bazeaza pe
notiunea de incertitudine. Daca presupunem ca a4 reprezinta functia de
apartenenta fuzzy a unui obiect din universul de discutie la multimea fuzzy
A, atunci a4 este dat de relatia urmatoare:

aa(x) € [0;1] (6.2)

pentru toate valorile lui x € U. Functia oy exprima in acest caz gradul
de apartenenta, sau cu alte cuvinte, valoarea de adevar, unde valoarea 1
reprezinta apartenenta sigura iar valoarea 0 non-apartenenta sigura.

Pentru a ilustra diferenta dintre cele doua concepte, vom considera exem-
plul urmator: daca presupunem ca un pacient bolnav de gripa prezinta o
temperatura 7' a corpului ridicata, atunci conceptul de “temperatura ridi-
cata” poate fi asociat valorilor masurate ale lui T folosind, fie modelul clasic,
fie modelul fuzzy (vezi Figura 6.1).

In primul caz al logicii clasice, decizia de apartenenta este una neta
(tranganta), astfel, fie pacientul are o ”temperatura ridicata” daca T > 39
de grade (valoare de adevar a(T') = 1), fie nu are o "temperatura ridicata”
in caz contrar (a(T) = 0). In logica fuzzy, pacientul are o ”temperaturi
ridicata” cu o valoare de adevar 1 doar daca 7" > 41 de grade. Pentru
T € [37;41] functia de apartenenta este o functie liniara ce ia valori reale
intre 0 si 1. Astfel, in acest caz, valoarea de adevar a apartenentei la con-
ceptul de "temperatura ridicata” va fi una graduala. De exemplu, pentru
T = 39 de grade putem afirma ca pacientul are o ”temperatura ridicata” cu
o valoare de adevar de numai 0.5 (vezi Figura 6.1).

Decizia neta nu este eficienta in acest caz deoarece pacientul va fi di-
agnosticat ca avand o temperatura ridicata doar in cazul in care valoarea
temperaturii T este deja foarte ridicata (de exemplu, 7' > 39). Mai mult,
este cu totul artificial sa spunem ca pacientul are o temperatura ridicata
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a(T) a(T)

1 1
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0.6 0.6 //
05 .......................... /
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Figura 6.1: Reprezentarea functiei de apartenenta «(7") a conceptului de
“temperatura ridicata” in logica booleana (prima imagine) si respectiv in
logica fuzzy (a doua imagine).

daca T > 39 i in cazul in care T' = 38.8 acesta afirmatie sa nu fie valabila.
Avantajul reprezentarii fuzzy este evident in cazul in care asociem conceptul
de "febra ridicata” cu diagnosticul de gripa. Astfel, in logica clasica deducem
ca daca pacientul nu are o "temperatura ridicata” atunci pacientul nu este
bolnav de gripa, afirmatie care nu este intotdeauna adevarata. Pe de alta
parte, in logica fuzzy vom deduce ca daca pacientul prezinta o ”temperatura
ridicata” cu o valoare de adevar x € [0; 1], atunci pacientul este bolnav de
gripa cu o valoare de adevar Z € [0; 1], ce va fi calculata in functie de z.

Modul in care functia de apartenenta fuzzy «() ia valori in intervalul
[0; 1] este dependent de aplicatia vizata. Acest lucru reprezinta un avantaj
important al acestui tip de abordare si anume de a fi adaptabil la contexte
diferite. De exemplu, definirea conceptului de ”temperatura ridicata”, nu
poate fi realizata in acelasi fel pentru doua contexte diferite, precum prognoza
vremii §i masurarea temperaturii unui reactor nuclear. Daca o temperatura
de 40 de grade poate fi considerata ca fiind ridicata pentru conditiile meteo,
nu putem spune acelagi lucru si pentru reactorul nuclear. Pentru aceasta, cu
toate ca conceptul va fi formulat textual in acelasi fel, functiile de apartenenta
a() vor avea variatii diferite, acestea fiind determinate pe baza expertizei
fiecarui context in parte.

In Figura 6.2 am ilustrat cateva dintre functiile de apartenenta fuzzy cel
mai frecvent folosite. In ciuda diferentelor importante dintre acestea, putem
identifica o serie de proprietati constructive comune:

e in general valoarea maximala este limitata la valoarea 1, in timp ce
valoarea minimala este 0, ceea ce corespunde celor doua grade de adevar
folosite in logica booleana,
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e functia de apartenenta nu trebuie sa atinga de mai multe ori, in mod
alternativ discontinuu, valoarea maximala,

1 1
0.75 0.75
0.5 0.5
0.25 0.25
0 0

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
1 1
0.75 0.75
0.5 0.5
0.25 0.25
0 0

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10

Figura 6.2: Exemple de functii fuzzy de apartenenta: triangulara, trape-
zoidala, Gausiana i crescatoare (ordine de la stanga la dreapta, si de sus
in jos, axa oY corespunde valorii de adevar, in timp ce axa oX reprezinta
universul de discurs).

e o functie de apartenenta trebuie sa contina cel putin o tranzitie intre
valoarea maximala i cea minimala (intre 1 si 0).

e in ceea ce priveste simetria functiei, intalnim doua situatii: fie functia
are o anumita simetrie fata de valoarea maximala, fie aceasta este
monoton crescatoare sau descrescatoare.

Proprietatile enumerate mai sus nu sunt intamplatoare, acestea avand
rolul de a conserva veridicitatea conceptului reprezentat. Astfel, nu orice
functie matematica poate fi folosita ca functie de apartenenta fuzzy.

Dupa cum am mentionat anterior, forma si tipul de variatie al functiei
de apartenenta, si astfel a valorilor de adevar asociate valorilor parametrului
analizat, sunt dependente de aplicatie. Modul de variatie al parametrului
vizat influenteaza forma functiei de apartenenta. De exemplu, daca masuram
o anumita temperatura, functia de apartenenta la conceptul de ”temperatura
medie” va fi cel mai probabil o functie simetrica fata de valoarea maximala
(vezi functia Gausiana din Figura 6.2). Acest lucru se datoreaza faptului ca
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acest concept implica ca parametrul masurat, si anume temperatura 7', sa ia
valori la mijlocul gamei, cand temperatura va fi considerata ca fiind medie cu
o valoare de adevar de 1. Daca in acest caz s-ar folosi, de exemplu o functie
monotona crescatoare, atunci toate temperaturile ridicate vor fi catalogate
ca fiind medii cu o valoare de adevar de 1, afirmatie ce este complet eronata.
De asemenea, folosirea unei functii nesimetrice nu igi are sensul in acest
caz deoarece felul in care valoarea de adevar descreste pentru valorile de
temperatura scazute si respectiv ridicate nu are nici un motiv sa fie diferit,
cele doua variatii fiind, putem spune, echiprobabile.

In cele mai multe situatii, functia de apartenenta este definita experimen-
tal (empiric) pe baza expertizei manuale a modului de variatie al parametrilor
vizati. De exemplu, pentru a defini functia de apartenenta la conceptul de
"temperatura ridicata” in contextul unui reactor nuclear, avem nevoie de
expertiza specialigtilor din domeniu. In functie de experienta acestora in
domeniul fizicii nucleare, functia de apartenenta va fi determinata in confor-
mitate cu modul in care temperatura variaza in functie de procesele fizice din
reactor. Generarea automata a functiilor de apartenenta, cu exceptia unor
situatii simplificate, va duce in mod sigur la obtinerea de rezultate eronate.
Astfel, formalizarea unui concept folosind logica fuzzy este dependenta de
interventia expertizei umane.

6.3 Formalizarea pe baza regulilor fuzzy

Procesul de formalizare pe baza regulilor de decizie fuzzy implica crearea de
noi concepte prin combinarea a o serie de concepte fuzzy initiale. Acesta
implica de regula doua etape, gi anume:

e in prima etapa, pornind de la parametrii numerici de nivel scazut ai
sistemului, se definesc o serie de variabile fuzzy (multimi fuzzy) ce vor
parametriza sistemul folosind concepte semantice,

e ctapa a doua consta in folosirea de operatori logici specifici, ca de
exemplu, operatorii de conjunctie gi disjunctie logica, ce sunt aplicati
variabilelor fuzzy definite anterior pentru a lua decizii cu privire la
semnificatia gi la relatiile existente intre acestea. Deciziile sunt luate
folosind o baza de reguli fuzzy. Regulile sunt formulate sub forma unor
propozitii de tip "daca ... atunci” (”if ... then”) si vor fi definite pentru
totalitatea variabilelor fuzzy. Aceasta a doua etapa poarta numele de
inferenta fuzzy.

In cele ce urmeaza, vom detalia fiecare dintre aceste doua etape specifice
formalizarii fuzzy.
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6.3.1 Variabilele fuzzy

Inaintea caracterizirii semantice fuzzy propriu-zise a unui sistem, sunt de-
finite o serie de variabile fuzzy ce vor caracteriza anumite proprietati im-
portante ale acestuia. Astfel, fiecarui parametru numeric de nivel scazut al
sistemului 1i va fi asociata o anumita variabila fuzzy. Aceasta este de regula
exprimata sub forma unui concept lingvistic ce poate lua anumite valori tex-
tuale.

Logica fuzzy este bazata pe aceste variabile fuzzy, numite si variabile
linguistice, ce au o valoare lingvistica in universul de discurs U. Fiecare
valoare lingvistica constituie o submultime fuzzy a universului de discurs.
De exemplu, daca U este dat de gama de temperaturi de la 0 la 200 de
grade Celsius, atunci o posibila variabila lingvistica este conceptul de ”tem-
peratura”, concept ce poate lua valorile lingvistice: ”foarte rece”, ”rece”,
"temperat”, " cald” si respectiv 7 foarte cald”.

Corespondenta intre valorile numerice ale parametrilor de nivel scazut
masurati si conceptele lingvistice asociate este realizata pe baza functiilor de
apartenenta fuzzy, ce au fost prezentate in sectiunea anterioara (vezi Figura
6.2). Functiile de apartenenta sunt alese in aga fel incat sa redea cat mai bine
relatia dintre variatia parametrului modelat si simbolurile textuale asociate.

Pentru a intelege mai bine mecanismul de definire a variabilelor fuzzy, in
cele ce urmeaza vom ilustra un exemplu concret (sursa [Lescieux 06]). Sa
presupunem ca vrem sa evaluam cat de inalta este o anumita persoana in
functie de inaltimea acesteia. Parametrul de nivel scazut masurat va fi in
acest caz naltimea H exprimata in metri. Conceptul lingvistic ”inaltimea
unei persoane” va fi astfel asociat parametrului H pe baza unei reprezentari
fuzzy. Acest concept va avea, de exemplu, trei valori lingvistice posibile,
si anume: " inaltime mica”, " inaltime medie” si 7 inalfime mare”, valori ce
constituie submultimile fuzzy ale parametrului H. O modalitate de asociere
a valorilor parametrului H celor trei simboluri poate fi realizata folosind
functiile de apartenenta ilustrate in Figura 6.3.

Pe baza acestei definitii, putem spune ca inaltimea unei persoane este
considerata ca fiind: "mica” cu valoarea de adevar 1 daca H < 1.6 metri,
"medie” cu valoarea de adevar 1 daca H = 1.7 metri si respectiv "mare”
cu o valoare de adevar 1 daca H > 1.8 metri. Partitia fuzzy a universului
de discurs este astfel determinata de ansamblul functiilor de apartenenta la
simboluri, in cazul nostru de cele trei functii ilustrate in Figura 6.3 (vezi
ultimul grafic).

Pe baza acestei reprezentari putem transforma valorile numerice ale para-
metrului H din intervalul de interes [1.5;1.9], intr-o reprezentare simbolica,
ce este similara modului de perceptie uman. De exemplu, daca o anumita
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“Inaltime mica” “inaltime medie”
1 1 1
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0.4 0.4
0.2 0.2
0 0 ¢
15 155 16 165 17 175 18 185 19 15 155 16 165 17 175 18 185 1.9
H(m) H(m)
‘inaltime mare” H=1.63m
. , Lmica . medie mare
0.8 1 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4
0.2 0.2
0 q 0
15 155 16 165 17 175 18 185 19 15 155 16 165 17 175 18 185 19
H(m) H(m)

Figura 6.3: Functiile de apartenenta la valorile lingvistice ale conceptului
fuzzy de ”inaltimea unei persoane” si partitia fuzzy a universului de dis-
curs (ultimul grafic). Axa oY corespunde valorii de adevar. Exemplu de
apartenenta la fiecare simbol pentru H = 1.63 metri.

persoana are inaltimea de 1.63 metri, folosind partitia fuzzy definita anterior,
putem conclude ca:

e propozitia "persoana are o inaltime mica” are valoarea de adevar 0.75
(foarte probabil),

e propozitia " persoana are o inaltime medie” are valoarea de adevar 0.25
(putin probabil),

e propozitia "persoana are o inaltime mare” are valoarea de adevar 0
(imposibil).

Procedand in acelasi fel pentru toate variabilele numerice din sistem, vom
defini totalitatea multimilor fuzzy ale acestuia. Pe baza acestora, vom putea
analiza mai departe relatiile vizibile, precum si ascunse, care exista intre
variabilele fuzzy, ceea ce ne va permite sa luam decizii semantice cu privire
la comportamentul sistemului.
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6.3.2 Principiul inferentei fuzzy

Inferenta fuzzy este definita ca fiind procesul de luare de decizii pornind de
la o anumita baza de reguli de tip "daca ... atunci”. Aceasta baza de reguli
este construita, fie pe baza expertizei manuale a relatiilor existente intre di-
versele multimi fuzzy folosite pentru a reprezenta universul de discurs U, sau
folosind informatii ”a priori” despre domeniul de aplicatie. Daca variabilele
fuzzy caracterizeaza proprietatile sistemului, inferenta fuzzy caracterizeaza
din punct de vedere semantic relatiile care exista intre diversele variabile ale
sistemului.

Proprietatile unei baze de reguli fuzzy

O baza de reguli este caracterizata de o serie pe proprietati. In general,
sistemele de inferenta fuzzy pot fi considerate ca fiind aprozimator: universali
[Wang 92], ceea ce a condus la tendinta ca metodele de inducere a bazei de
reguli sa fie in principal ghidate i evaluate in raport cu acest unic criteriu
de performanta numerica [Guillaume 01].

1

—_dificil de interpretat
I

CNA

Figura 6.4: Exemple de partitii fuzzy (axa 0oX corespunde universului de
discurs iar axa oY valorii de adevar).

Pe de alta parte, obiectivul de "extragere a cunoagterii” din universul
de discurs al parametrilor masurati ai sistemului, impune bazei de reguli o
proprietate suplimentara, si anume ca aceasta sa respecte sensul semantic.
Submultimile fuzzy trebuie sa poata fi interpretate in termeni lingvistici,
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lucru ce nu este garantat doar de utilizarea unui formalism fuzzy. In Figura
6.4 am ilustrat tocmai acest lucru. Modul de suprapunere a submultimilor
fuzzy din prima imagine a Figurii 6.4 permite ordonarea acestora si astfel
interpretarea lor cu termeni lingvistici, ca de exemplu, de la ”foarte mic”, la,
”foarte mare”. In a doua imagine a Figurii 6.4, partitia fuzzy este imposibil
de a fi interpretata deoarce nu este posibila etichetarea distincta a celor trei
submultimi fuzzy centrale (vezi regiunea marcata), acestea fiind mult prea
suprapuse.

Pe langa cele doua proprietati enumerate anterior, o baza de reguli fuzzy
mai este caracterizata de trei proprietati fundamentale, si anume: coerenta,
continuitate si respectiv completitudine, astfel:

e coerenta bazei de requli este una dintre proprietatile esentiale ale aces-
teia, indiferent de domeniul de aplicatie al sistemului. O baza de reguli
este coerentd, daca concluziile regulilor ce sunt simultan activate! de
un anumit exemplu nu sunt contradictorii. O anumita regula prezinta
incoerente, daca distributia valorilor de iegire a exemplelor activate
de aceasta este foarte heterogena. Aceste incoerente traduc faptul ca
regula nu este suficient de specifica pentru a tine cont de datele de
antrenare®. Aproximatorii universali divizeaza spatiul de intrare prin
adaugarea de reguli tocmai pentru a elimina aceste incoerente.

e proprietatea de continuitate a unei baze de reguli presupune faptul ca
micile variatii ale intrarii sistemului nu produc variatii importante ale
iegirii acestuia.

e proprietatea de completitudine a bazei de reguli asigura faptul ca fiecare
dintre valorile posibile ale intrarii sistemului activeaza cel putin o regula,
astfel incat, in orice situatie va fi inferata o valoare de iesire. In cazul
aplicatiilor ce presupun definirea bazei de reguli pe baza expertizei do-
meniului respectiv, definitia completitudinii este mai putin restrictiva.
In acest caz, completitudinea nu va fi misurati raportat la totalita-
tea valorilor posibile ale intrarii sistemului, c¢i doar in raport cu cele
continute in setul de exemple de antrenare furnizate de expert.

In functie de tipul aplicatiei vizate, o baza de reguli poate prezenta, fie
toate proprietatile enumerate anterior, fie doar o parte dintre acestea. In
Tabelul 6.1 am sintetizat cerintele pentru o baza de reguli in cazul catorva
dintre cele mai frecvente aplicatii ale acestora.

Lprin definitie, un exemplu activeaza o reguls, sau o reguld activeaza un exemplu, daca
valoarea de adevar a regulii pentru exemplul in cauza, nu este nula.

2antrenarea supervizatd constd in inducerea de relatii intre intrarea si iesirea unui
sistem pe baza unui set de exemple cunoscute ”a priori” (vezi gi Sectiunea 7.2).
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| Aplicatie | Semanticd | Coerenti | Continuitate | Completit. |
Comanda + +++ +++ +++
Clasificare + 4+ T+ T
Decizie +++ +++ +++ ++
Caracterizare +++ 4+ T+ n
Diagnostic +++ +++ ++ +
Simulare +++ +++ +++ +

Tabelul 6.1: Proprietatile necesare unei baze de reguli fuzzy pentru di-
verse tipuri de aplicatii (fiecarei proprietati i-am asociat un scor empiric ce
este proportional cu importanta acesteia pentru aplicatia respectiva, sursa
[Guillaume 01]).

Astfel, in contextul indexarii semantice dupa continut, pentru a ajunge
la o caracterizare semantica a continutului datelor, baza de reguli trebuie in
primul rand sa respecte sensul semantic si sa fie coerenta. Aceasta, in mod
obligatoriu, trebuie sa poata fi capabila de a furniza rezultate necontradictorii
ce pot fi interpretate lingvistic (textual). In ceea ce priveste proprietatea
de completitudine, aceasta nu este strict necesara deoarece regulile vor fi
determinate in acest caz folosind expertiza domeniului respectiv.

Relatiile dintre submultimile fuzzy

Dupa cum am mentionat anterior, constructia unei baze de reguli fuzzy im-
plica analiza relatiilor existente intre diversele multimi fuzzy (variabile fuzzy)
ce modeleaza sistemul. Relatiile dintre acestea sunt exprimate folosind ope-
ratori specifici logicii fuzzy. Dintre acestia, operatorii cei mai frecvent folositi
sunt:

e operatorul de intersectie: acesta este un operator de conjunctie
logica, reprezentat cu N sau A, si care este denotat de cuvantul cheie

$[7

e operatorul de reuniune: acesta este un operator de disjunctie logica,
reprezentat cu U sau V, si care este denotat de cuvantul cheie SAU,

e operatorul de complementaritate: acesta este un operator de ne-
gatie logica si este denotat de cuvantul cheie NOT.

Folosirea acestor operatori pentru a caracteriza relatiile dintre variabilele
fuzzy ale unui anumit sistem implica ”traducerea” acestora cu o serie de ope-



CAPITOLUL 6. FORMALIZAREA FUZZY 190

ratori matematici specifici. Acesti operatori sunt definiti pe baza notiunilor
de t-conorma si respectiv t-norma.

Astfel, prin definitie, o t-normada este o aplicatie T'(z, y) intre variabilele x
si y ce satisface urmatoarele proprietati:

e valoarea 1 este element neutru:

Veel0;1] T(x,1)=T(l,z)==x (6.3)
e cste comutativa:
T(z,y) =T(y,x) (6.4)
e cste asociativa:
T(x,T(y,2)) =T(T(z,y),2) (6.5)
e cste monotona:
daca x < z, y < w atunci T(x,y) < T(z,w) (6.6)

In mod similar, o t-conorma este o aplicatie S(x,y) ce satisface aceleasi
proprietati ca t-norma, cu exceptia faptului ca in acest caz elementul neutru
este valoarea 0, astfel:

Ve e [0;1] S(x,0) ==z (6.7)

Orice t-norma poate fi folosita pentru a defini operatia de intersectie fuzzy,
iar orice t-conorma poate fi folosita pentru a defini operatia de reuniune fuzzy.

In ecuatiile urmatoare am prezentat cateva dintre t-normele si respectiv
t-conormele cel mai frecvent folosite, astfel:

e operatorii lui Zadeh:

T(xz,y) = Min(x, 8

S(z,y) = Max(z, 9
e operatorii probabilisti:

T(x,y)=x-y 6.10

S(x,y)=x+y+zx-y 6.11

e operatorii Lukasiewicz:

T(x,y) = Max(0,z+y—1) (6.12)
S(x,y) = Min(l,z +y) (6.13)
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e operatorii Zadeh conditionali:

| Min(z,y) dacaz=1,y=1
Tzy) = { 0 altfel (6.14)
| Max(z,y) dacaz-y=0
Ste,y) = { | altfel (6.15)
e operatorii Yager (p > 0):
T(z,y) =1 — Min([(1 —2)P + (1 — y)"]*/?, 1) (6.16)
S(x,y) = Min((z? + yP)/7, 1) (6.17)

e operatorii Weber (A > —1):

r+y—14+XN-z-y
T =M 0 6.18
(z,y) ax<, T (6.18)
S(x,y) =Min(r+y+X-x-y,1) (6.19)
e operatorii Hamacher (y > 0):
Ty
T(z,y) = 6.20
R T (6:20)
—rey—(1—=~)-x-
S y) = TFYZTY (1—7)-z-y (6.21)

l—(1=7)-2-y

In cele ce urmeaza, folosind exemplul prezentat la pagina 185, unde con-
ceptul fuzzy de " inalfimea unei persoane” era asociat parametrului masurat
H, vom ilustra modul in care operatorii fuzzy sunt folositi pentru a crea noi
variabile fuzzy in cadrul bazei de reguli (sursa [Lescieux 06]).

Daca A reprezinta submultimea fuzzy ”inaltime mica”, data de functia
de apartenenta fuzzy a4(), iar B este submultimea fuzzy ” indltime medie”,
data de functia de apartenenta ap() (vezi Figura 6.5.a), atunci noua multime
fuzzy ” inaltime mica” SAU " inalfime medie” va avea functia de apartenenta,
aaup(), data de ecuatia urmatoare:

asup(r) = aa(x)Uag(x), VeelU (6.22)

unde x ia valori 1n universul de discurs U, cu A, B C U.

Daca operatorul de reuniune este exprimat, de exemplu, cu t-conorma
Zadeh, atunci functia de apartenentd a4, p() poate fi exprimata in felul
urmator:

aaup(r) = Max(aa(z),ap(z)), VreU (6.23)



CAPITOLUL 6. FORMALIZAREA FUZZY 192

; mica medie mare

0.8
0.6
0.4

0.2

0

15 155 16 165 17 175 18 185 1.9

H(m)
(@)
OauB o CarB

1 1
0.8 0.8
0.6 0.6
0.4 0.4 1
02 0.2 / \ 1
0 0
15 155 16 165 17 175 18 185 19 15 155 16 165 17 175 18 185 19

(b) H(m) (©) H(m)

Figura 6.5: Operatori fuzzy: (a) partitia universului de discurs, (b) functia
de apartenentd auup, (c¢) functia de apartenentd aanp (A, B reprezinta
submultimile fuzzy ” indltime mica” si respectiv ” inalfime medie”).

Similar, multimea fuzzy ”inaltime mica” SI ”inaltime medie” va avea
functia de apartenenta data de relatia:

aanp(z) = aa(z) Nag(x) = Min(aa(z), ap(z)), VYeeU (6.24)

unde operatorul de intersectie a fost definit folosind t-norma Zadeh. Noile
functii de apartenenta astfel obtinute pe baza operatorilor Zadeh sunt ilus-
trate in Figura 6.5.

Baza de reguli fuzzy ce va modela comportamentul dinamic al sistemului
este definita in functie de context pe baza diferitelor combinatii relevante
dintre multimile fuzzy ce descriu caracteristicile sistemului.

Generarea regulilor fuzzy

In general, o regula fuzzy este exprimata folosind urmatoarea structura:

DACA (X, este Ay) op ... op (X, este A,) ATUNCI
(Y] este By) op ... op (Y, este By,) (6.25)
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unde X, si Y; reprezinta variabilele lingvistice de intrare si respectiv de iesire
ale sistemului, A; si B; reprezinta submultimile fuzzy ce definesc partitionarea
spatiului de intrare si respectiv de iegire al sistemului, ¢ = 1,...,n,j =1, ..., m,
o proporzitie de tip "X este A” este cuantificata de gradul de apartenenta
al variabilei lingvistice X la submultimea fuzzy A iar op reprezinta un ope-
rator fuzzy (de exemplu, intersectie sau reuniune). Aceasta modalitate de
formulare este cunoscuta si sub numele de Mamdani, avand particularitatea
ca valoarea returnata este tot o multime fuzzy, similara intrarii.

Astfel, in formularea unei reguli fuzzy intalnim trei parti distincte, si
anume: premisele regulii, implicatia acestora precum si concluzia:

e premisele reprezinta ipotezele de plecare ce sunt exprimate sub forma
unuei succesiuni de afirmatii, interconectate de operatori fuzzy. Acestea
sunt incadrate in regula fuzzy de cuvintele cheie "DACA” si " ATUNCI”,

e implicatia premiselor este anuntata de cuvantul cheie ”ATUNCI”,

e concluzia este formulata de regula in mod similar cu premisele, si
anume folosind o succesiune de afirmatii. Aceasta se gaseste dupa
cuvantul cheie "ATUNCI” si reprezinta rezultatul premiselor initiale.

Daca luam ca exemplu urmatoarea regula simpla:

DACA (Vremea este ”frumoasi”) si (Momentul este ”dimineata”)
ATUNCI (Moralul este "ridicat”)

atunci premisele acesteia vor fi date de variabilele Vremea si Momentul ce
iau valorile ”frumoasa” si respectiv ”dimineata”, premise ce duc la implicatia
concluziei ca variabila Moralul va lua valoarea "ridicat”.

Similar variabilelor fuzzy, regulile fuzzy au si ele o valoare de adevar.
Fiind data o regula, r, valoarea de adevar a acesteia pentru un anumit exem-
plu, numita si pondere a regulii, notata cu w,, rezulta dintr-o operatie logica
intre elementele premisei, astfel:

wr = aa, (1) op aa,(x2) Op ... op g, (x,,) (6.26)

unde oz, (x;) reprezinta gradul de apartenenta a valorii #; din universul de
discurs la submultimea fuzzy A;, cu i =1, ...,n iar op este un operator fuzzy.

O alta modalitate de definire a unei reguli este folosind modelul Takagi-
Sugeno. Diferenta fata de modelul Mamdani consta in faptul ca in acest
caz concluzia regulii va fi una neta. Astfel, valoarea de iesire j a sistemului
pentru regula r este calculata ca fiind o combinatie liniara a valorilor de
intrare, astfel:

Yi = bjo+bja- 21+ bja- o+ .+ bjp - Tn (6:27)
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unde b;;, cui =1,...,n sl j = 1,...,m, reprezinta coeficientii de pondere ce
sunt determinati in functie de importanta fiecarei valori de intrare, x;, pentru
valoarea iesirii sistemului.

Procesul de inducere a bazei de reguli fuzzy a unui sistem consta in formu-
larea tuturor multimilor de reguli ce vor face legatura intre iegirile sistemului
si intrarile acestuia. Pentru un studiu detaliat a literaturii de specialitate din
teoria multimilor fuzzy, cititorul se poate raporta la lucrarile [Guillaume 01]

si [Klir 95].

6.4 Avantajele reprezentarii fuzzy

Avantajele furnizate de logica fuzzy la formalizarea conceptuala a informa-
tiillor numerice, cat gi simbolice, de nivel scazut, nu sunt deloc neglijabile.
Acestea pot fi sintetizate cu urmatoarele:

e sistemele de inferenta fuzzy sunt aproximatori universali. Universul
de discurs, care de regula este foarte vast sau chiar infinit, este con-
vertit cu ajutorul formalizarii fuzzy intr-un numar limitat de concepte.
Cercetarile din domeniu au demostrat de-a lungul timpului ca sistemele
de inferenta fuzzy sunt cel putin la fel de performante ca alte tehnici
consacrate de aproximare a datelor [Wang 92].

e formalizarea fuzzy reduce complexitatea sistemului modelat. In
cazul In care cantitatea de informatie ce trebuie prelucrata este mult
prea mare pentru a putea fi controlata in totalitate, iar intelegerea
proceselor existente in sistem este limitata, formalizarea fuzzy permite
reducerea complexitatii prin introducerea conceptului de incertitudine.
In general, s-a dovedit faptul ca, cu cat este tolerata mai multa incer-
titudine in modelarea sistemului, cu atat complexitatea acestuia tinde
sa scada, iar credibilitatea modelului obtinut tinde sa creasca [Klir 95].

e datorita conceptului de incertitudine, variabilele fuzzy reprezinta re-
alitatea, care este in general una incerta, mult mai fidel decat o fac
variabilele clasice nete. Aceasta proprietate a fost enuntata chiar de
Albert Einstein in 1921: pe cat legile matematice se raporteaza la rea-
litate, pe atat acestea nu sunt veridice. Si pe cat sunt veridice, acestea
nu se raporteaza la realitate.

e in logica fuzzy, conceptele vagi sunt reprezentate intr-un limbaj na-
tural. Aceasta proprietate este una dintre cele mai impotante. For-
malizarea fuzzy transforma marimi numerice in concepte lingvistice ce
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sunt exprimate intr-un mod similar modului de perceptie uman. Daca
universul de discurs este unul numeric, formalizarea fuzzy este realizata
cu variabile lingvistice ce iau valori textuale [Lescieux 06].

e modul de functionare al logicii fuzzy este foarte similar cu modul de
perceptie uman. insugi creierul uman functioneaza dupa principiile
logicii fuzzy. Creierul uman apreciaza valorile stimulilor de intrare
(valori continue) intr-un mod aproximativ. De exemplu, apreciem un
obiect ca fiind apropiat sau departat si nu ca fiind la distanta pun-
ctuala d. Astfel, formalizarea fuzzy tinde sa fie in concordanta cu
perceptia semantica, facilitand astfel ”extragerea de cunoastere”
("knowledge”) din date numerice de nivel scazut.

o faptul ca formalizarea fuzzy este construita in general pe baza expertizei
si a cunoasterii "a priori” a domeniul de aplicatie, confera modelului
obtinut mult mai multa coerenta decat unui model clasic.

e formalizarea fuzzy normalizeaza valorile datelor de intrare. Con-
ceptelor lingvistice le sunt asociate valori de adevar ce sunt valori reale,
de regula normalizate intre 0 si 1, unde 0 reprezinta negatia sigura iar
1 afirmatia sigura. In acest fel, comparatia parametrilor cu plaje de
valori diferite este simplificata.

e reprezentarea clasica a datelor pe baza logicii booleene este un caz
particular al logicii fuzzy. Astfel, formalizarea fuzzy include for-
malizarea neta.

In cele ce urmeaza, vom prezenta cateva exemple de aplicatii practice ale
formalizarii fuzzy, atat in domeniul indexarii dupa continut a secventelor de
imagini, cat si in domenii conexe.

6.5 Aplicabilitatea sistemelor fuzzy

Fiind foarte apropiata de modul in care percepem realitatea inconjuratoare,
logica fuzzy a cagtigat rapid teren in aproape toate domeniile de activitate
existente, inlocuind partial sau chiar in totalitate logica clasica booleana.
Acest lucru se datoreaza in mare parte faptului ca aceasta modeleaza insusi
modul de functionare al creierului uman, care este unul fuzzy si nu net.
Creierul uman apreciaza diversele variabile din mediul inconjurator intr-un
mod aproximativ, ca de exemplu folosind atribute precum redus/ridicat,
aproape/departe, etc. Acelagi lucru este valabil gi pentru raspunsul la anumiti
stimuli exteriori, de exemplu cand conducem o masina franam mai putin sau
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mai tare in functie de indicatia semaforului si de distanta pana la acesta.
Astfel, pe baza acestor date aproximative, creierul uman isi dezvolta o se-
rie de reguli, concepute intr-un mod similar modului de inferare a regulilor
fuzzy, reguli ce vor determina raspunsul nostru in functie de diversele valori
ale variabilelor de intrare.

Sistemele fuzzy isi gasesc aplicatie practic in toate domeniile existente
ce se bazeaza pe luarea de decizii, ca de exemplu: asistare la diagnostic
si luarea de decizii (domeniul medical, orientare profesionala, etc.), baze
de date (obiecte fuzzy si formularea cererilor de cautare cu multimi fuzzy),
recunoastere automata a formelor, vedere asistata de calculator, prelucrare de
imagini, sisteme de agregare multicriteriu, sisteme de optimizare, comanda
fuzzy a sistemelor, etc. Standardizarea anumitor metode de analiza fuzzy
a dus chiar la implementarea hardware sau software a acestora in diverse
produse finite destinate publicului larg sau specialigtilor din domeniu, ca de
exemplu: aparate electrocasnice, sisteme audio-vizuale, procesoare dedicate,
interfete de dezvoltare specifice precum procesorul Motorola 68HC12 sau
Thomson WARP [Lescieux 06].

In domeniul prelucrarii de imagini si al vederii asistate de calculator, apor-
tul logicii fuzzy este incontestabil. Aceasta constituie puntea de legatura intre
datele numerice de nivel scazut obtinute in urma diverselor masuratori ale
proprietatilor fizice ale fenomenelor analizate, sau in urma anumitor etape
de prelucrare, si modul de perceptie al acestora. Conceptele fuzzy sunt ex-
primate intr-un limbaj natural ceea ce face ca ”cifrele sa capete sens”.

Datorita diversitatii foarte mare de aplicatii posibile ale logicii fuzzy, este
aproape imposibil sa realizam o clasificare a metodelor existente. Astfel
ca, in cele ce urmeaza ne vom limita la prezentarea a doar cateva exemple
semnificative de aplicatii ale logicii fuzzy in domeniul analizei i prelucrarii
secventelor de imagini.

Un exemplu de folosire a logici fuzzy pentru a simplifica si a da sens
comparatiei datelor numerice cu plaje de valori diferite, este metoda pro-
pusa in [Doulamis 00c]. In aceasta, variabilele fuzzy sunt folosite pentru a
caracteriza proprietatile de culoare gi de adancime a secventelor de imagini
stereoscopice® in vederea rezumarii automate a continutului acestora. Pentru
aceasta, continutul vizual al fiecarei imagini este mai intai reprezentat cu o
serie de parametri extragi la nivel de segment (obiect), formand astfel vec-
torul de caracteristici al imaginii. Cum numarul de segmente variaza de la
o imagine la alta, dimensiunea vectorului de caracteristici va fi de asemenea

3imaginile stereoscopice sau imaginile 3D sunt imagini ce sunt capabile si redea

informatia spatiald 3D prin crearea iluziei de adancime. In cazul imaginilor sau a
secventelor de imagini, efectul de adancime este obtinut prin inregistrarea a doua ima-
gini din perspective un pic diferite, ce vor fi proiectate independent fiecarui ochi.
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variabila, fapt ce duce la imposibilitatea de a evalua similaritatea imaginilor
pe baza comparatiei vectorilor de caracteristici.

Pentru a solutiona aceasta problema sunt folosite variabile fuzzy. Seg-
mentele sunt mai intai clasificate intr-un anumit numar de clase predefinite,
formand astfel o histograma multidimensionala. Fiecare element al vectoru-
lui de caracteristici va corespunde in acest fel unei anumite clase sau cu
alte cuvinte, unui anumit bin al histogramei. Pentru a evita clasificarea a
doua segmente similare in clase diferite, clasificare ce poate duce la erori
de comparatie semnificative, fiecare clasa va fi reprezentata de un grad de
apartenenta fuzzy. Astfel, fiecarui segment i se va permite sa apartina la mai
multe clase, dar cu grade diferite de apartenenta.

Din punct de vedere matematic, fiecare segment S;, cu i =1, ..., K, unde
K reprezinta numarul de segmente extrase din imagine, va fi reprezentat
de vectorul de caracteristici s; urmator: s; = [c§ dg, 1§ ag,], unde matricea
cs, contine componentele medii de culoare ale segmentului S;, dg, si ag;
reprezinta adancimea si respectiv dimensiunea acestuia iar [g, este o ma-
trice ce contine coordonatele orizontale si verticale ale centrului segmentului
(T denota operatia de transpunere matriceald).

Domeniul de valori al elementului j din vectorul de caracteristici s; va
fi partitionat in () regiuni folosind functiile de apartenenta fuzzy i, (s ;)
(functii triunghiulare cu suprapunere de 50%), unde n; = 1,...,Q. Astfel,
fin; (8;5) va reprezenta gradul de apartenenta al lui s; ; la clasa de indice n;.
Ansamblul claselor n; pentru toate valorile lui j, cu j =1, ..., L, va fi dat de
clasa L-dimensionala n = [niny...nz|". In acest fel, gradul de apartenenta al
vectorului de caracteristici s; la clasa n, u,(s;), poate fi definit ca un produs
de functii de apartenenta fuzzy, astfel:

palsi) = T (500 (6.28)

Mai departe, histograma fuzzy de caracteristici, Hy(), este construita ca

fiind:

Hy(n) = %Zﬂn(si) (6.29)

unde valoarea Hy(n) va reprezenta gradul de apartenenta al intregii imagini
la clasa n. Vectorul de caracteristici al imagini va fi dat astfel de valorile
lui Hy() pentru toate clasele posibile n. Acesta va fi folosit mai departe
pentru a evalua similaritatea imaginilor in vederea selectarii imaginilor cheie
ale rezumatului.
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In [Dorado 04] variabilele fuzzy sunt folosite pentru a ”copia” modul de
perceptie uman in incercarea de adnotare automata a continutului secventelor
de imagini. Astfel, datele de nivel scazut extrase din secventa vor fi convertite
intr-o serie de concepte semantice. Aceste concepte sunt definite de un anu-
mit lexicon format, atat din simboluri lingvistice, cat si din simboluri grafice
considerate ca fiind semnificative pentru descrierea continutului secventei.
Etichetarea secventei cu simbolurile din lexicon va fi realizata folosind o baza
de reguli. Aceasta este obtinuta intr-o etapa de invatare, pe baza expertizei
domeniului de aplicatie.

Principiul de extragere a ”cunoagterii” ("knowledge”) din parametrii nu-
merici de nivel scazut este urmatorul: daca W/ reprezinta setul de cuvinte
asociate parametrilor de nivel scazut considerati, W/ C L, unde L reprezinta
lexiconul semantic, atunci procesul de asociere a conceptelor semantice poate
fi definit ca fiind o aplicatie M (w, A) ce face trecerea de la un set de cuvinte
din L la un set de interpretari ale acestora definite de universul Y. Fiecare
cuvant, w € L, corespunde unei multimi fuzzy, A € Y, multime ce reprezint
interpretarea semantica a lui w. Gradul de adevar al acestei apartenente va
fi furnizat de functiile de apartenenta fuzzy: py(w,y) = pi(y).

De exemplu, in cazul secventelor de stiri, folosind ca parametri de nivel
scazut decupajul in plane video si culorile predominante ale anumitor imagini
cheie ale secventei, se poate defini un lexicon care sa contina doua concepte,
si anume: conceptul de "anchorperson”* ce survine in cazul in care culorile
predominante prezinta variatii slabe pe parcursul secventei, si respectiv con-
ceptul de "reportaj” in cazul in care culorile predominante au o variatie sem-
nificativi. In acest caz, reprezentarea semantica este data de doua multimi
fuzzy ce sunt legate de valoarea medie a schimbarii de culoare.

Un alt exemplu este sistemul propus in [Tonescu 08] unde multimile fuzzy
sunt folosite pentru a descrie perceptia continutului de culoare din secventele
artistice de animatie. Metoda folosita este una clasica de inferenta fuzzy.
Continutul de culoare al secventei este mai intai caracterizat cu o serie de
parametri statistici de nivel scazut, precum distributia globala de culoare a
secventei, distributia de culori elementare, gradul de variabilitate al culorilor,
procentul de culori inchise sau deschise, etc.

Trecerea la un nivelul semantic al descrierii se realizeaza in doua etape.
Mai intai, un nivel simbolic de descriere este obtinut prin asocierea de multimi
fuzzy fiecarui parametru de nivel scazut. Functiile de apartenenta sunt de-
finite pe baza expertizei domeniului particular al filmului de animatie. De

47 anchorperson” este un termen folosit in domeniul televiziunii pentru a desemna

reporterul ce coordoneaza o anumitd transmisiune TV in care intervin mai multi
corespondent;.
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exemplu, variabila lingvistica ”light color content” este asociata parame-
trului Pygne ce reprezinta procentul de culori deschise prezente in secventa.
Conceptul este descris mai departe cu trei simboluri, si anume: ”low-light
color content”, "mean-light color content” si respectiv ”high-light color con-
tent”. Astfel, secventa are o distributie de culoare saraca in culori deschise
(valoare de adevar 1) daca 100 - Pjgn < 33%, o distributie cu un continut
mediu de culori deschise (valoare de adevar 1) daca 100 - Py > 50% si
100 - Pygnt < 60%, si respectiv o distributie de culoare bogata in culori des-

chise (valoare de adevar 1) daca 100 - Pgne > 66%.

regula 1 )
O “dark colors are predominant”

regula 2
O NDA

regula 3
“there is a light-dark contrast”

regula 4
O NDA

regula 5
“light colors are predominant”

Figura 6.6: Exemplu de baza de reguli fuzzy folosita la descrierea intensitatii
de culoare in filmele artistice de animatie (NDA = ”fara descriere”, sursa
[Tonescu 08]).

Nivelul de descriere semantic propriu-zis este obtinut prin inducerea de
reguli fuzzy. Descrierile vizate sunt tehnicile artistice de culoare prezente in
filmele de animatie, precum cele sapte contraste ale lui Itten sau schemele
de armonie a culorilor (vezi Sectiunea 4.2.3). Un exemplu este prezentat in
Figura 6.6. Descrierile obtinute, atat simbolice cat si semantice sunt folosite
ulterior pentru indexarea automata dupa continut a unei baze de secvente
de imagini, precum si ca informatii de continut pentru facilitarea navigarii
in baza de date.

6.6 Concluzii

In acest capitol am prezentat modul in care formalizarea fuzzy poate fi
folosita la descrierea semantica, pe baza de concepte lingvistice, a continutului
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datelor. Logica fuzzy, spre deosebire de logica clasica booleana, prin intro-
ducerea conceptului de incertitudine are avantajul de a fi apropiata modului
de perceptie uman, care este unul aproximativ. In logica fuzzy, perceptia
fenomenelor inconjuratoare nu este o problema de validare sau invalidare, ci
mai degraba o problema de grad de adevar.

Formalizarea fuzzy implica de regula doua etape distincte. Prima etapa
este etapa de ”fuzzyficare” gi consta in asocierea de concepte lingvistice para-
metrilor numerici ce modeleaza sistemul. Acestea sunt definite de o serie de
valori lingvistice ce constituie submultimile fuzzy ale universului de discurs.
Etapa a doua este etapa de inferenta fuzzy si consta in inducerea unei baze
de reguli fuzzy pentru a modeliza, atat relatiile vizibile, cat si cele ascunse
ce pot exista intre diversii parametri ai sistemului.

Unul dintre principalele avantaje ale formalizarii fuzzy, relativ la utilizarea
acesteia la descrierea anumitor procese de interes, consta in trecerea de la
o reprezentare numerica de nivel scazut a proprietatilor sistemului modelat
la o reprezentare lingvistica de nivel semantic superior. Astfel, formalizarea
fuzzy da sens valorilor numerice obtinute in diverse etape de prelucrare. Daca
universul de discurs este unul numeric, universul conceptelor fuzzy este unul
textual.

Unul dintre principalele dezavantaje ale formalizarii fuzzy este dat de
faptul ca in cele mai multe cazuri, exceptand sistemele cu un grad de com-
plexitate foarte redusa, aceasta nu este un proces automat. Formalizarea
fuzzy necesita interventia unui operator sau a unui expert. Acesta, pe baza
expertizei domeniului de aplicatie va determina mecanismul de ”fuzzyficare”,
si eventual pe cel de inferenta fuzzy, astfel incat sistemul modelat sa raspunda
cerintelor de prelucrare. Pe de alta parte, tocmai implicarea rationamentului
uman in procesul de proiectare face ca formalizarea fuzzy sa fie in conformi-
tate cu realitatea.

Datorita caracterului semantic, evaluarea unui model fuzzy este un proces
subiectiv. Totusi, implicarea umana in procesul de proiectare al mecanismu-
lui fuzzy implica intr-o anumita masura si veridicitatea rezultatelor obtinute.
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Clasificarea dupa continut a datelor

Rezumat: Cautarea informatier utile intr-o colectie mare de date este un
lucru relativ dificil de realizat. Aceasta se datoreaza imposibilitatii noastre de
a procesa $i tria volume mari de date. Gruparea automata a datelor dupa
anumite criterii de similaritate, transfera problema cautarii globale intr-o
problema de localizare a datelor intr-o colectie restransa de date de acelasi
tip. Metodele de clasificare automata, vizeaza tocmai partifionarea automata
a datelor in clase omogene din punct de vedere al confinutulus. In acest
capitol vom prezenta tehnicile existente de clasificare, atat supervizata cat si
nesupervizata, punand accentul pe utilitatea acestora in procesul de indexare
dupa continut.

Tehnicile de clasificare a datelor permit, pe baza definirii unor criterii de
similaritate, regruparea automata in functie de continut a volumelor vaste
de date. Aceste date, accesate in mod direct, sunt de regula greu accesibile
utilizatorului.

Din punct de vedere matematic, problematica abordata de metodele de
clasificare existente este urmatoarea: avand la dispozitie o multime de N
obiecte ale caror proprietati fizice sunt sintetizate prin intermediul unor vec-
tori multidimensionali de caracteristici, problema care se pune este definirea
unei anumite partitii, cat mai relevante, a acestor obiecte Intr-un anumit
numar de clase [Hinneburg 00]. In acest scop se definegte conceptul de simi-

201
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laritate intre vectorii de caracteristici asociati obiectelor, concept pe baza
caruia obiectele aga zise similare vor fi atribuite aceleiagi clase. Principiul
clasificarii este sintetizat in Figura 7.1.

Y Y

clasa 1 clasa 2

clasa 5

clasa 3 [ )

(a) (b)

Figura 7.1: Principiul clasificarii datelor: (a) datele de intrare reprezentate
in spatiul de caracteristici, (b) repartitia in clase obtinuta in urma clasificarii
(obiectele din aceeasi clasa sunt reprezentate cu aceeasi culoare).

Tehnicile de clasificare existente sunt utilizate intr-o gama foarte larga
de aplicatii. Acestea deservesc diverse obiective, dintre care putem mentiona
drept cele mai importante urmatoarele:

e reducerea volumului informational: tehnicile de clasificare a date-
lor permit regruparea unui ansamblu de date in grupuri omogene, lucru
ce faciliteaza reducerea volumului informational disponibil. De exem-
plu, fiecare grup (clasa) de date poate fi reprezentat, in etapele de pre-
lucrare ulterioare, doar de informatia cea mai reprezentativa a grupu-
lui. La un alt nivel, clasificarea datelor permite eliminarea redundantei
informationale prin reducerea spatiului de caracteristici.

e punerea in evidenta a ” cunoasterii”: tehnicile de clasificare permit
localizarea intr-un volum mare de date a unor grupuri de informatii ce
prezinta anumite caracteristici de interes. Localizarea acestora furni-
zeaza utilizatorului o cunoastere noua a relatiilor existente intre date,
cunoastere ce nu era disponibilad anterior cautarii. Acest proces este
cunoscut in literatura de specialitate si sub numele de ”data mining”.
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e punerea in evidenta a relevantei claselor: tehnicile de clasificare
permit localizarea anumitor grupuri de date ce sunt reprezentative pen-
tru ansamblul datelor analizate,

e punerea in evidenta a datelor atipice: tehnicile de clasificare per-
mit de asemenea localizarea datelor ce nu corespund niciunui criteriu
de similaritate, date ce sunt considerate ca fiind atipice pentru criteriile
considerate. Acestea sunt importante, deoarece sunt un caz particular
si trebuiesc analizate separat. Un astfel de exemplu sunt datele ce se
gasesc pe frontiera dintre doua clase diferite, date ce pot fi considerate
ca apartinand ambelor clase cat si ca o clasa independenta.

Din punct de vedere al problematicii indexarii datelor, subiect ce face
obiectul acestei carti, tehnicile de clasificare sunt indispensabile unui sistem
de indexare dupa continut. Clasificarea datelor intervine in general in insusi
procesul de cautare al informatiei. Utilizatorul, prin formularea cererii de
cautare va defini spatiul de caracteristici ce va fi folosit pentru localizarea
datelor dorite. Pe baza acestuia, datele din baza de date pot fi grupate
in functie de similaritate sau cu alte cuvinte in functie de asemanarea dintre
vectorii de caracteristici asociati. Astfel, grupul sau grupurile de date ce sunt
suficient de similare vectorului de caracteristici asociat cererii de cautare vor
fi furnizate utilizatorului drept rezultat.

Metodele de clasificare existente se impart in doua mari categorii. Prima
categorie de metode o constituie metodele probabilistice sau de clasificare
supervizata. Clasificarea supervizata implica clasarea datelor pe baza unor
modele predefinite de clase sau "date de antrenament”. Acestea reprezinta
de regula o clasificare de referinta ce corespunde realitatii (similara unei
sistemului inaintea clasificarii propriu-zise a datelor. In literatura de special-
itate, termenul asociat metodelor din aceasta categorie este de "metode de
clasificare” sau ”classification methods”.

O a doua categorie de metode de clasificare sunt metodele de clasificare
nesupervizata sau automata, desemnate in literatura de specialitate prin ter-
menul de ”clustering”?. Clasificarea nesupervizata, spre deosebire de clasi-
ficarea supervizata, propune o partitie optimala a spatiului de caracteristici
din punct de vedere al unui anumit criteriu matematic, fara a folosi informatii
7a priori” (de exemplu, o partitie de referinta). Avantajul acestor metode
este dat de faptul ca sunt complet automate (nu necesita interventia utiliza-
torului) i pot fi folosite pentru clasarea datelor despre care nu dispunem de

lvezi explicatia de la pagina 170.

2de notat este faptul ci in limba roméni, termenul de clasificare este folosit generic
pentru a desemna, in functie de context, atat o clasificare supervizata cat si nesupervizata.
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informatii relative la continutul acestora (numar de clase, prototipul clasei,
etc.). Pe de alta parte, fiind un proces automat, relevanta claselor tinde sa fie
mai redusa decat in cazul clasificarii supervizate, aceasta fiind dependenta de
metoda folosita cat si de puterea discriminatorie a spatiului de caracteristici
folosit.

In cele ce urmeaza, vom face o trecere in revista a tehnicilor de clasificare
supervizata si nesupervizata existente punand in evidenta avantajele cat si
dezavantajele fiecarei abordari.

7.1 Clasificarea nesupervizata a datelor

O catalogare interesanta a metodelor de clasificare nesupervizata existente
in functie de proprietatile contrastante ale acestora este propusa in [Jain 99,
astfel, metodele de clasificare nesupervizata sunt:

e acumulative sau partitionale: aceasta proprietate este legata de
modul de structurare al algoritmului folosit. Metodele acumulative
pornesc clasificarea de la o anumita partitie in clase, clase care pe par-
cursul algoritmului sunt fuzionate iterativ pana cand este satisfacut un
anumit criteriu de convergenta. Pe de alta parte, metodele partitionale
pornesc de la o singura clasa ce este divizata iterativ pana cand criteriul
de convergenta considerat este satisfacut.

e monotetice sau politetice?: aceste proprietati sunt legate de modul
de utilizare a vectorilor de caracteristici in procesul de clasificare, care
poate fi secvential sau simultan. Marea parte a metodelor existente
sunt politetice, astfel ca pentru estimarea distantei dintre obiecte sunt
folositi toti parametrii disponibili (”features”). De asemenea, decizile
de clasare sunt luate pe baza acestei masuri de distanta. Pe de alta
parte, metodele monotetice folosesc parametrii in mod secvential pen-
tru a constitui progresiv clasele, de exemplu, parametrul x; este folosit
pentru a diviza datele in doua clase, mai departe, parametrul x5 este
folosit pentru divizarea claselor anterioare, si aga mai departe.

e nete sau fuzzy. O clasificare neta presupune alocarea fiecarui obiect
unei singure clase, astfel apartenenta fiind sigura. Pe de alta parte, o
clasificare fuzzy asociaza fiecarui obiect un grad de apartenenta la una
sau mai multe clase, apartenenta la clase fiind de aceasta data incerta.

3termenul de monotetic desemnazi o anumiti clasi ai cirei membrii sunt identici din
punct de vedere al tuturor caracteristicilor acestora, in timp ce termenul de politetic
desemneaza o anumita clasa ai carei membrii sunt similari dar nu identici.
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Clasificarea fuzzy permite trecerea la o clasificare neta prin asocierea
obiectelor claselor cu gradul de apartenenta cel mai semnificativ.

e deterministe sau stohastice: aceste proprietati sunt relevante mai
ales pentru abordarile partitionale ce se bazeaza pe optimizarea unei
erori patratice. Aceasta optimizare poate fi realizata, fie in mod clasic
(determinist), fie pe baza unei cautari aleatoare in spatiul format de
toate clasificarile posibile (stohastic).

e incrementale sau non-incrementale: aceste proprietati intervin
atunci cand volumul de date este foarte mare si constrangerile impuse
(timp de executie, putere de calcul, etc.) tind sa influenteze arhitec-
tura algoritmului. Astfel, in general, metodele incrementale incearca sa
minimizeze numarul de citiri al datelor, sa reduca numarul de repartitii
in clase analizate pe parcursul algoritmului sau sa reduca dimensiunea
structurilor de date folosite de algoritm.

In general, diversitatea metodelor de clasificare existente lasa suficienta
flexibilitate clasificarii astfel incat aceasta sa poata fi implementata optimal
pentru aplicatia dorita.

7.1.1 Etapele clasificarii nesupervizate

In ciuda diversitatii abordarilor existente, metodele de clasificare nesuper-
vizata implica o serie de etape comune [Jain 99|, astfel:

e reprezentarea datelor: aceasta prima etapa consta in alegerea pa-
rametrilor metodei de clasificare, cat si a datelor folosite, de exemplu:
numarul de clase anticipate, numarul de modele disponibile, tipul si di-
mensiunea vectorilor de caracteristici ce vor defini spatiul in care se va
efectua clasificarea. De asemenea, tot in aceasta etapa se poate realiza
selectia de caracteristici sau/si extragerea de caracteristici. Selectia
caracteristicilor reprezinta procesul de identificare a unei submultimi
optimale a setului initial de caracteristici. Aceasta etapa permite astfel
reducerea dimensiunii datelor de intrare (reducerea dimensiunii vecto-
rilor de caracteristici) gi astfel a complexitatii de calcul. Pe de alta
parte, extragerea de caracteristici foloseste o anumita transformare
pentru a proiecta vectorii de caracteristici initiali intr-un alt spatiu
de reprezentare ce ofera o topologie mai eficienta pentru clasificare.

e alegerea unei masuri de distanta: similaritatea vectorilor de carac-
teristici este cuantificata pe baza unei anumite masuri de distanta sau
functii de similaritate. Distanta Euclidiana este una dintre masurile
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cele mai des Intalnite, datorita simplitatii si eficientei acesteia. Alte
masuri uzuale sunt distanta Mahalanobis* sau distanta Hausdorff’.
Aceasta etapa permite definirea notiuni de ”proximitate” intre date,
astfel ca alegerea masurii de distanta este definitorie pentru perfor-
mantele algoritmului de clasificare. Pentru un studiu bibliografic al
masurilor de distanta folosite la clasificarea nesupervizata a datelor,
cititorul se poate raporta la lucrarea [Jain 99].

e clasificarea propriu-zisa: aceasta etapa permite regruparea datelor
in clase omogene in functie de vectorii de caracteristici asociati aces-
tora. Abordarile folosite au fost discutate in paragraful anterior (vezi
Sectiunea 7.1).

e reducerea vectorilor de caracteristici: aceasta etapa este realizata
doar daca este necesara si consta in reducerea dimensiunii vectorilor de
caracteristici, de regula n-dimensionali cu n > 3, la o dimensiune ce
poate fi reprezentata grafic, de regula n = 3. Procesul de reducere a
informatiei trebuie sa conserve pe cat posibil informatia utila continuta
in clase. Un exemplu clasic de astfel de metoda este analiza in compo-
nente principale sau PCA (”Principal Components Analysis”®).

e evaluarea rezultatelor: evaluarea pertinentei repartitiei in clase este
de asemenea o etapa optionala. Metodele folosite sunt, fie matematice
precum evaluarea tendintei de fragmentare a claselor sau analiza va-
liditatii claselor, fie empirice precum analiza manuala a repartitiei in
clase pe baza vizualizarii grafice a acestora.

7.1.2 Metodele existente de clasificare nesupervizata

Tehnicile de clasificare in general, au fost studiate intensiv de mai bine de 30
de ani. Diversitatea metodelor existente face dificila gasirea metodei care sa
corespunda cel mai bine necesitatilor de prelucrare ale aplicatiei vizate.

In cele ce urmeazi vom realiza o trecere in revistd a metodelor de clasi-
ficare nesupervizata cel mai frecvent intalnite in literatura de specialitate,
evidentiind particularitatile si avantajele fiecarei dintre acestea. Astfel, vom
prezenta:

4distanta Mahalanobis a fost introdusa pentru prima oara de statisticianul P.C. Maha-
lanobis in anul 1936. Aceasta se bazeaza pe analiza corelatiei dintre date si este folosita
pentru a masura gradul de separare a doua grupuri de date. De exemplu, distanta Ma-
halanobis dintre doi vectori aleatori de aceeasi distributie, = si y, este data de relatia
urmiatoare: d3,(z,y) = (z — y)TX"(z — y), unde ¥ reprezintd matricea de covarianti.

Svezi explicatia de la pagina 172.

6vezi explicatia de la pagina 123.
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e principiul clasificarii terarhice,
e algoritmul "7 k-means”,

e clasificarea pe baza de grafuri,
e clasificarea pe baza de modele,
e clasificarea fuzzy,

e abordarile bazate pe teoria evolutier.

Clasificarea ierarhica

Avand la dispozitie un set de N obiecte si o matrice de similaritate (distanta)
intre acestea, de dimensiune N x N, principiul clasificarii ierarhice al acestora
consta in urmatorul algoritm [Johnson 67]:

1. in prima faza, fiecare obiect este atribuit unei clase diferite, astfel initial
vom dispune de N clase. Similaritatea dintre clase va fi data in acest
punct de similaritatea dintre obiectele claselor,

2. se cauta cele mai similare doua clase ce vor fi fuzionate intr-una singura,
astfel numarul de clase disponibile devenind N — 1,

3. se recalculeaza similaritatea dintre noua clasa si fiecare dintre celelalte
clase existente,

4. se repeta pasii 2 si 3 pana cand toate obiectele se vor regasi intr-o clasa
unica de dimensiune N.

In functie de metoda folositi, pasul 3 poate fi realizat in mai multe mo-
duri. Astfel intalnim: nlantuire simpla (”simple-linkage”), inlantuire com-
pleta (" complete-linkage”) si respectiv inlantuire medie (”average-linkage”).

In inlantuirea simpla se considera ca distanta intre doua clase distanta
minima dintre membrii unei clase la membrii celeilalte clase. Acest lucru se
traduce prin aprecierea similaritatii intre doua clase ca fiind data de cele mai
similare doua obiecte din aceste doua clase.

Opus inlantuirii simple, inlantuirea completa, considera ca distanta intre
doua clase, distanta cea mai semnificativa dintre membrii unei clase la mem-
brii celeilalte clase.

In cele din urm4, inldntuirea medie considerd distanta dintre dous clase ca
fiind media distantelor dintre toti membrii unei clase la toti membrii celeilate
clase. O alta versiune a inlantuirii medii consta in alegerea distantei ca fiind
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valoarea mediana a valorilor de distanta obtinute. Aceasta se dovedeste in
cele mai multe situatii a fi mai eficienta decat valoarea medie, reducand
numarul de clase atipice.

Clasificarea ierarhica este o metoda de tip acumulativ, deoarece clasele
sunt fuzionate progresiv. Totusi, clasificarea ierarhica poate fi implementata
si ca metoda partitionala prin inversarea algoritmului de clasificare. Astfel,
se porneste cu o singura clasa ce contine toate obiectele, clasa ce este divizata
progresiv in clase mai mici in functie de disimilaritatea obiectelor.

decupare in 3 clase

similaritate

i

&B C D E‘

clasa 1 clasa 2 clasa 3

Figura 7.2: Exemplu de clasificare ierarhica, obiectele clasificate sunt notate
cu litere de la A la G.

In raport cu celelalte metode existente, principalul avantaj al metodelor
de clasificare ierarhica este dat de adaptabilitatea numarului de clase. In
urma clasificarii ierarhice, clasele obtinute pot fi reprezentate sub forma unei
dendograme”. Un exemplu este prezentat in Figura 7.2. Astfel, in functie de
cerintele aplicatiei, prin alegerea unui anumit prag de similaritate intre clase,
utilizatorul poate opta pentru o partitie in clase ce variaza de la o singura
clasa, pana la un numar de clase egal cu numarul de obiecte N. De notat
este faptul ca aceasta repartitie variabila este disponibila imediat fara a mai
fi necesara relansarea algoritmului de clasificare.

Clasificarea K-means

(Clasificarea k-means este una dintre cele mai populare metode de clasificare
nesupervizata a datelor [MacQueen 67]. Acest lucru se datoreaza in mare

Tvezi explicatia de la pagina 70.
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parte simplitatii si eficientei acesteia. Clasificarea k-means este folosita pen-
tru a partaja un anumit numar de obiecte intr-un numar de clase, k, ce este
fixat "a priori”.

Pentru aceasta, in prima faza se vor defini centrele celor k£ clase, nu-
mite gi centroizi. Modul in care sunt alesi centroizii va influenta rezultatul
clasificarii. Cea mai eficienta solutie consta in alegerea acestora cat mai
departati unii de altii in spatiul de caracteristici.

Urmatorul pas al clasificarii consta in asocierea fiecarui obiect clasei cu
centroidul cel mai apropiat de acesta. Dupa ce fiecare obiect a fost asociat
unei clase, pozitiile centroizilor vor fi recalculate in functie de membrii clasei,
iar obiectele vor fi realocate in functie de distanta fata de noii centroizi. Pe
masura ce procesul este repetat, centroizii claselor isi vor schimba succesiv
pozitiile, pana in mometul in care nu se va mai produce nici o schimbare.
Repartitia in clase astfel obtinuta corespunde rezultatului final al clasificarii.

Avand in vedere ca rezultatul clasificarii depinde de modul in care au fost
alesi centroizii initiali, astfel ca seturi diferite de centrozi produc clase diferite,
in cele mai multe cazuri la finalul clasificarii se calculeaza o anumita functie de
cost, J. Clasificarea poate fi repetata de mai multe ori folosind seturi diferite
de centroizi, optandu-se in final pentru solutia care minimizeaza valoarea lui
J.

In cazul k-means, functia J este aleasa in sensul erorii patratice, si este

definita astfel: .

T=3"5 "l — P (7.1)
j=1 i=1

unde k reprezintd numadrul de clase, n reprezinta numarul de obiecte ce tre-
buiesc clasificate si ||3:§] ) ¢j|| reprezinta o masura de distanta intre obiectul
xﬁj ) al clasei J si centroidul ¢; al acesteia. Definita in acest fel, functia J
este o masura a distantei globale a obiectelor fata de centrul claselor. Cu cat
valoarea lui J este mai importanta, cu atat clasele sunt mai neomogene.

Printre diversele variante ale clasificarii k-means putem mentiona algorit-
mul ISODATA [Jain 99]. Algoritmul ISODATA incearca sa rezolve problema
numarului fix de clase ce este impus in algoritmul k-means, prin reducerea
claselor asa zise redundante. Astfel ca, atunci cand unui centroid nu i se
asociaza un numar suficient de obiecte, acesta este vizat pentru a fi eliminat.
In acest fel, numarul de clase obtinute va fi mai mult sau mai putin opti-
mal. Pentru ca selectia sa fie eficienta, numarul initial de clase k£ trebuie ales
suficient de mare.

Raportat la celelalte metode de clasificare nesupervizata existente, clasi-
ficarea k-means este una dintre cele mai eficiente din punct de vedere al
complexitatii de calcul si al calitatii rezultatelor obtinute. De exemplu, pen-
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tru o clasificare a 60 de obiecte in 5 clase, marea parte a metodelor enuntate
anterior sunt de 500 de ori, pana la 2500 de ori, mai lente decat algoritmul
k-means [Jain 99]. Din acest motiv, clasificarea k-means si corespondentul
acesteia din categoria de metode ce folosesc retele neuronale (retelele neu-
ronale Kohonen) au fost folosite cu succes la clasificarea volumelor foarte
vaste de date. Celelalte tehnici de clasificare mai complexe sunt de regula
folosite pentru volume de date mai restranse din cauza timpului de executie
ridicat.

Clasificarea pe baza de grafuri

Din categoria metodelor de clasificare ce folosesc teoria grafurilor®, algorit-
mul cel mai cunoscut este bazat pe constructia arborelui minimal, numit si
" Minimum Spanning Tree” sau MST.

Avand la dispozitie un graf nedirectional, definim ca arbore al acestuia,
subgraful ce conecteaza toate muchiile? grafului. Un anumit graf poate avea
astfel mai multi arbori. De asemenea, fiecarei muchii a grafului i se asociaza
o anumita pondere ce este aleasa ca fiind proportionala cu costul parcurgerii
acesteia in graf. In aceste conditii, un arbore minimal este definit ca fiind
arborele cu ponderea totala cea mai mica sau cel mult egala cu ponderea unui
alt arbore posibil, unde ponderea unui arbore este data de suma ponderilor
muchiilor acestuia.

Reprezentand obiectele ce trebuie clasificate sub forma unui graf in spatiul
de caracteristici, unde ponderea muchiilor poate fi data de o anumita masura
de distanta intre noduri, atunci putem construi arborele minimal MST al
acestuia. O strategie de clasificare pe baza MST consta mai departe in elimi-
narea progresiva a segmentelor arborelui cu lungimea cea mai semnificativa.
Un exemplu este prezentat in Figura 7.3 [Jain 99|, in care am ilustrat ar-
borele minimal obtinut pentru 9 obiecte (notate cu litere de la A la I), ce
sunt reprezentate Intr-un spatiu de caracteristici bidimensional. Astfel, prin
ruperea legaturii cu ponderea cea mai importanta, si anume segmentul C'D
(pondere 6) vom obtine doua clase, clasa ¢; ce contine obiectele {A, B, C'} si
respectiv clasa ¢y ce contine obiectele {D, F, F, G, H,1}. Mai departe, prin
ruperea legaturii £F (pondere 4.5), clasa ¢y poate fi divizata in doua sub-
clase, si anume: coy = {D, E} si coo = {F,G, H,I}. Procesul poate continua
astfel pana la obtinerea granularitatii (numarului de clase) dorite.

Principalul avantaj al metodelor de clasificare pe baza de grafuri este
dat de faptul ca o clasificare complexa multidimensionala este redusa la o

8vezi explicatia de la pagina 159.

9%ntr-un graf, o muchie este dat& de o pereche de noduri. Daca graful este orientat,
atunci aceasta se numeste arc.
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Figura 7.3: Exemplu de clasificare pe baza constructiei arborelui minimal
MST (X;0X5 reprezinta spatiul de caracteristici iar numerele asociate muchi-
ilor reprezinta ponderea acestora).

problema de partitionare a unui arbore bidimensional, fara a pierde insa din
informatiile esentiale pentru clasificare. Un alt avantaj important este dat
de faptul ca clasificarea pe baza de grafuri nu depinde de forma geometrica
a claselor. In ultimg instanta, aceasta poate fi folosita ca etapa intermediara
la implementarea altor tehnici de clasificare mai riguroase, dar care necesita
un timp de calcul important.

Clasificarea pe baza de modele statistice

O alta abordare a problematicii clasificarii datelor consta in modelarea statis-
tica a claselor si incercarea de optimizare a modelului obtinut, relativ la
datele reale. Astfel, clasificarea pe baza de modele foloseste reprezentarea
matematica a fiecarei clase cu o anumita distributie parametrica, ca de exem-
plu, distributia Gaussiani!® (continua) sau Poisson'! (discret). In acest fel,

intregul set de date va fi modelat de un amestec de astfel de distributii ce

0distributia Gaussiani sau normals a unei variabile aleatoare x este dats de functia de

densitate de probabilitate continua: ¢, ,2(x) = p 1% . e_(c”_“)z/z”z, unde p reprezinta

valoarea medie a lui z iar o2 reprezinté varianta.

Hdjstributia Poisson este o distributie de probabilitate discreta ce exprima probabili-
tatea ca o serie de evenimente sa aiba loc intr-o anumita perioada de timp, daca aceste
evenimente au o rata de aparitie medie cunoscuta si apar independent de timpul scurs de
la ultimul eveniment. Probabilitatea ca un eveniment sa apara de k ori intr-un interval de

timp pentru care valoarea medie de aparitii este A, este data de: f(k,\) = A" 'ke!ﬂ
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constituie i modelul datelor.

Principiul matematic este urmatorul [Fraley 96]: avand la dispozitie o
populatie de date ce contine un numar G de sub-populatii diferite (potentiale
clase), atunci densitatea de probabilitate a observatiei p-dimensionale z, din
sub-populatia de indice k, este data de functia fi(z;0), unde 6 reprezinta
un anumit vector de parametri necunoscut. Avand la dispozitie observatiile
x = {x1, ..., x, } ce reprezinta datele ce trebuie clasificate, se definegte vectorul
de etichete al claselor ca fiind:

Y=, 0 Yn) T (7.2)

unde v; = k daca z; apartine sub-populatiei de indice k.

Pentru clasificare, parametrii 6 si etichetele v sunt astfel alesi incat sa
maximizeze o anumita functie de plauzibilitate (”likelihood function”), si
anume:

L(z;0,7) = va z; 0) (7.3)

De cele mai multe ori, ca dlStI‘lbu§le este aleasa distributia normala sau
Gaussiana multidimensionala, parametrizata de vectorul de medii uy si ma-
tricea de varianta Y. Astfel, vectorul de parametri 0 va fi dat de parametrii
distributiilor pentru fiecare sub-populatie, 0 = (1, ..., g, 21, .-, 2 )-

Inlocuind in relatia anterioara, obtinem functia de probabilitate urma-
toare:

L(l’;ﬂl, Y el 21, L3 26‘77) =

T TT2m) H1sel-beap | 5 (e — 1) "S5 (s — ) (7.4)

k=14€l},
unde [ reprezinta setul de indici ce corespund observatiilor din grupul de
indice k, I, = {i/v; = k}.

Simplificari ale functjiei de plauzibilitate L() pot fi obtinute prin inlocuirea
parametrilor distributiei cu anumiti estimatori, ca de exemplu:

R > ier, Ti
jig = fuy, = L (7.5)
N

unde ny, reprezinta numarul de elemente al lui I, substitutie ce conduce la
o expresie logaritmica, astfel:

L(l’, Ala nuG)Zla-")ZG')’}/):

G

nlog(2w) 1

__pnlog(2m) g 52 [tr(WiE ) + nylog|Sy] (7.6)
k=1
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unde Wy, =3 (@ — fig) (i —fix)T iar tr(A) ("trace”) reprezinta operatorul
ce returneaza suma elementelor de pe diagonala principala a matricei A.

Totusi, chiar si in aceasta situatie, maximizarea functiei L() poate fi di-
ficila, avand o complexitate de calcul ridicata. Din acest motiv, in prac-
tica, se prefera o metoda derivata si anume algoritmul EM - ”Expectation-
Maximization” [Dempster 77].

Datorita faptului ca in momentul clasificarii datelor, nu se cunosc exact,
nici distributia acestora si nici parametrii modelului mixt, similar cu algorit-
mul k-means (vezi pagina 208), algoritmul EM se foloseste de iterare. Astfel,
clasificarea porneste cu un set de parametri alesi arbitrar. Valorile aces-
tora sunt folosite pentru estimarea probabilitatilor claselor, iar mai departe,
aceste probabilitati sunt folosite pentru re-estimarea parametrilor, procesul
repetandu-se in mod iterativ.

Prima etapa de calcul a probabilitatilor se numeste ”expectation”, deoa-
rece acestea reprezinta valorile asteptate ale claselor. A doua etapa ce consta
in estimarea parametrilor modelului poarta numele de ”maximization” si
consta in mazimizarea functiei de plauzibilitate.

Spre deosebire de algoritmul k-means, in care iterarea se opreste atunci
cand clasele nu se mai modifica, in cazul algoritmului EM convergenta este
mai dificila. Teoretic, algoritmul converge catre un punct fix dar practic
nu ajunge niciodata acolo. Totusi, se poate estima cat de aproape sun-
tem de convergenta prin calcularea unei functii globale de plauzibilitate pen-
tru ansamblul datelor folosite, prin iInmultirea probabilitatilor pentru fiecare
iteratie.

In practicd, se preferd calculul logaritmului acestei functii. Decizia de
oprire a iteratiei se ia atunci cand pe parcursul a n iteratii diferenta dintre
valorile functiei de plauzibilitate este inferioars valorii 107¢, un exemplu de
astfel de valori fiind n = 10 si d = 10 [Witten 05].

Global, metodele de clasificare din aceasta categorie prezinta o serie de
avantaje. In primul rand, folosind drept criteriu de convergenta maximizarea
functiei de plauzibilitate, acesta duce la obtinerea de clase compacte ce vor
ingloba tipurile de date dominante (furnizate de distributia componentelor
modelului mixt). Un alt avantaj al folosirii modelarii statistice a claselor
consta in baza teoretica foarte avansata si bine instrumentata disponibila
in acest domeniu, §i anume al inferentei statistice. Acest lucru ofera de
asemenea si o flexibilitate in alegerea distributiei statistice adaptate datelor
ce trebuie clasificate.

Pe de alta parte, convergenta unei astfel de abordari este complexa, atat
din punct de vedere al modelarii matematice, cat si al complexitatii de calcul.
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Classificarea fuzzy

Daca metodele de clasificare traditionale furnizeaza o partitionare neta a da-
telor in clase, astfel, fiecare obiect apartinand unei singure clase, iar clasele
fiind disjuncte, clasificarea fuzzy se foloseste de teoria multimilor fuzzy pen-
tru a introduce conceptul de incertitudine (vezi Capitolul 6). In acest fel,
problema apartenentei la clase nu mai este o problema de afirmare sau ne-
gare, ci o problema de grad de apartenenta. Fiecare obiect va apartine astfel
unei clase intr-un anumit grad, ce este furnizat de coeficientul fuzzy.

Principiul este ilustrat in Figura 7.4, in care datele ce trebuie clasificate
au fost reprezentate cu cifre de la 1 la 9. Astfel, in cazul unei clasificari nete,
clasele obtinute sunt de tipul claselor disjuncte N; si N, in timp ce clasele
obtinute cu o clasificare fuzzy, F} si Fs, se intrepatrund.

% N,
/—N
N, 7 F2
8
4 4
2 9
3 5
F, X

Figura 7.4: Principiul clasificarii fuzzy (X;0X5 reprezinta spatiul de caracte-
ristici, dreptunghiurile reprezinta clasele nete, in timp ce elipsele marcheaza
clasele fuzzy).

Dintre algoritmii de clasificare fuzzy cei mai populari, putem mentiona
algoritmul Fuzzy C-Means sau FCM [Dunn 73]. Acesta poate fi considerat ca
fiind echivalentul in logica fuzzy al algoritmului k-means (vezi pagina 208).
FCM se bazeaza pe minimizarea unei functii obiective, J,,, ce este definita

in felul urmator:
T =) ullwi — o) (7.7)

i=1 j=1
unde m este un numar real, m > 1, u;; reprezinta gradul de apartenenta al lui
z; la clasa de indice j, u;; € [0;1] (valoarea 1 indica apartenenta sigura, iar
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valoarea 0 negatia sigurd), x; reprezinta data de indice ¢ din setul de N date
ce trebuie clasificate, c; reprezinta centrul clasei j, C' reprezinta numarul de
clase iar ||.|| este o anumita norma ce exprima similaritatea dintre z; si c;.

Partitionarea fuzzy este realizata prin optimizarea iterativa a functiei
Jm, timp 1In care functiile de apartenenta, w;;, si centrele claselor, ¢;, sunt
recalculate progresiv, astfel:

BT e

Cj N (7.9)
D Uy
Iterarea se va opri atunci cand conditia urmatoare este satisfacuta:
k41 k
maxi,j{\ungr ) ugj)|} <€ (7.10)

unde k reprezinta indicele iteratiei iar € este un anumit prag ales intre 0 si
1. In acest fel, algoritmul va converge catre un minim sau o valoare fixa a
functiei J,,.

Astfel, algoritmul de clasificare FCM poate fi sintetizat in felul urmator:

1. in prima faza este initializatd matricea U = U®, matrice ce contine
gradele de apartenenta fuzzy la clase, U = [u;;], iar indicele iteratiei
devine k =0,

2. pe baza matricei U, se calculeazi centrele claselor, C'F) = c;], folo-
sind relatia 7.9,

3. mai departe, matricea de la iteratia k + 1, U**Y  este calculati prin
reactualizarea valorilor matricei U®) pe baza relatiei 7.8,

4. se testeaza conditia de oprire gi anume daca ||[U**+) —U®)|| < ¢, caz in
care clasificarea se opreste. In caz contrar, algoritmul trece la iteratia
urmatoare, k < k + 1, si acesta se reia de la punctul 2.

Raportat la algoritmul echivalent in logica booleana, si anume algoritmul
k-means, algoritmul FCM converge rapid catre un minim local. Principalul
dezavantaj al clasificarii fuzzy consta totusi in dificultatea de alegere adecvata
a functiilor de apartenenta fuzzy, alegere care de cele mai multe ori este
determinanta pentru calitatea clasificarii.
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Clasificarea bazata pe teoria evolutiei

Abordarile bazate pe teoria evolutiei sunt inspirate de principiul evolutiei
naturale a lumai vii. Principiul care sta la baza acestora, consta in aplicarea,
asupra unei anumite populatii de solutii, a o serie de operatori genetici speci-
fici. In acest fel, populatia tinde sa evolueze spre o solutie global optimala
de partitionare a datelor [Jain 99].

Potentialele solutii ale problemei de clasificare sunt codate folosind cromo-
zomi'2. Dintre operatorii genetici cei mai frecvent utilizati, putem mentiona:
selectia, recombinarea §i mutatia. Fiecare dintre acestia transforma unul sau
mai multi cromozomi de intrare in unul sau mai multi cromozomi de iegire.
De asemenea, pentru fiecare cromozom se evalueaza o anumita functie obiec-
tiva ce determina probabilitatea de supravietuire a acestuia in urmatoarea
generatie.

Astfel, un algoritm generic de clasificare pe baza teoriei evolutiei poate fi
enuntat in felul urmator [Jain 99]:

1. in prima faza se alege aleator o populatie de solutii, fiecare dintre solutii
corespunzand unei anumite partitii valide a datelor. Fiecarei solutii i
se asociaza o functie obiectiva, de regula aleasa in asa fel incat sa fie
invers proportionala cu eroarea patratica. Astfel, o solutie cu o eroare
patratica mica, va corespunde unei valori ridicate a functiei obiective,

2. folosind operatorii de selectie, recombinare si mutatie, se genereaza o
noua populatie de solutii. Se re-evalueaza functia obiectiva a acestei
noi populatii,

3. se repeta pasul 2 pana cand este indeplinit un anumit criteriu de
convergenta.

Dintre tehnicile bazate pe teoria evolutiei cele mai cunoscute, putem enu-
mera algoritmii genetici (GAs), strategiile evolutioniste (ESs) si programarea
evolufionista (EP) [Jain 99]. Dintre acestea, algoritmii genetici sunt folositi
cel mai frecvent in probleme de clasificare. In GAs, solutiile sunt exprimate
binar iar propagarea de la o generatie la alta este realizata pe baza functiei
obiective prin intermediul operatorului de selectie. Selectia se foloseste de o
strategie probabilistica pentru a desemna solutiile cu o valoare semnificativa
a functiei obiective ca solutii cu o probabilitate importanta de reproducere.
Operatorul de mutatie este folosit in GAs doar pentru a se asigura ca intreg

12¢romozomul, in limba greacs chromo-nuanta si soma-obiect, reprezinti macromolecule

de ADN care contin mai multe gene si secvente nucleotide cu rol in pastrarea informatiei
ereditare a celulei.
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spatiul solutiilor este explorat. Spatiul solutiilor este explorat folosind ope-
ratorul de recombinare (”crossover”). Pe de alta parte, ESs si EP, difera de
GAs, prin modul de reprezentare al solutiilor si prin operatorii de mutatie
folositi. De exemplu, in EP nu se foloseste operatorul de recombinare, c¢i doar
cei de mutatie si selectie.

Global, abordarile bazate pe teoria evolutiei sunt tehnici de cautare a
unei solutii globale a problemei clasificarii, ceea ce le diferentiaza de marea
parte a celorlalte tehnici existente ce propun de regula o cautare locala a
solutiei. Mai mult, abordarile bazate pe teoria evolutiei sunt capabile sa
gaseasca solutia optimala chiar si in cazul in care functia asociata criterilor
de selectie este discontinua.

7.2 Clasificarea supervizata

Dupa cum am mentionat si in partea introductiva a acestui capitol, diferenta
dintre clasificarea nesupervizata gi cea supervizata consta in faptul ca aceasta
din urma se folosegte de o serie de exemple de clasificari (date de antrenare),
de regula obtinute in urma expertizei domeniului de aplicatie’®, pentru a
identifica clasele ce prezinta o densitate de probabilitate importanta relativ
la o singura clasa de referinta. Mai mult, clasificarea supervizata, tinde sa
pastreze un numar de clase relativ scazut [Eick 04].

Din punct de vedere al modului in care obiectele sunt asociate claselor,
in clasificarea supervizata se foloseste notiunea de ”apropiere” in sensul unei
anumite masuri de distanta, spre deosebire de clasificarea nesupervizata in
care de regula se calculeaza o anumita eroare de clasificare ce minimizeaza
distanta dintre obiectele din interiorul unei clase.

Pentru a intelege mai bine diferenta dintre cele doua tipuri de abordari,
in Figura 7.5 am ilustrat exemplul urmator [Eick 04]: sa presupunem ca
obiectele ce trebuie clasificate reprezinta subspecii ale plantei din familia
Iris, si anume Setosa (culoare neagra) si Virginica (culoare albi). In urma
unei clasificari nesupervizate, este foarte probabil ca obiectele sa fie impartite
in patru clase, aga cum am ilustrat in Figura 7.5.a. Acest lucru se datoreaza
faptului ca, clasificarea nesupervizata tine cont in primul rand de minimizarea
distantei obiectelor in spatiul de caracteristici. Astfel, clasificarea obtinuta nu
este foarte interesanta din punct de vedere obiectiv deoarece clasele obtinute,
fie combina cele doua subspecii, fie separa aceeasi specie in clase diferite. De

13datele de antrenare pot fi vdzute in sensul unei realititi de teren (”groundtruth”)
folosite de reguld pentru validarea rezultatelor anumitor algoritmi de detectie (vezi si
explicatia de la pagina 170).
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exemplu, clasa A contine atat subspecia Virginica cat si Setosa, iar clasele B
si C contin aceeasi subspecie Virginica.

X clasa E clasa F

clasa C

OO0 (OO0
OO0/ \OOO

clasa D X, clasa H X,

(a) clasificare nesupervizata (b) clasificare supervizata

Figura 7.5: Diferenta dintre clasificarea nesupervizata si clasificarea super-
vizata (Xo0X; reprezinta spatiul de caracteristici, obiectele de acelasi tip
sunt figurate cu aceeasi culoare) [Eick 04].

Pe de alta parte, o metoda de clasificare supervizata ce are ca scop maxi-
mizarea ”puritatii” claselor, va diviza clasa A obtinuta anterior in doua clase,
si anume: clasa E gi respectiv F (vezi Figura 7.5.b). De asemenea, in scopul
reducerii numarului de clase fara insa a compromite omogenitatea acestora,
clasele B si C obtinute anterior vor fuziona intr-o singura clasa G.

Global, clasele obtinute vor fi pe cat posibil omogene, continand obiecte
de acelasi tip, lucru ce se datoreaza in principal antrenarii prealabile a clasi-
ficatorului cu exemple din fiecare clasa.

7.2.1 Etapele clasificarii supervizate

In general, un clasificator supervizat implica introducerea notiunii de invatare
sau "machine learning”. Aceasta presupune adaptarea algoritmului la dome-
niul de aplicatie gi implica mai multe etape de prelucrare. In Figura 7.6
am sintetizat diagrama de functionare generala a unui clasificator supervizat
[Kotsiantis 07].

Astfel, prima etapa consta in identificarea setului de date ce trebuie clasi-
ficat. Tot In aceasta etapa sunt alese si atributele ce vor fi folosite pen-
tru definirea spatiului de caracteristici in care se va efectua clasificarea pro-
priu-zisa. Acestea trebuie alese n asa fel incat sa fie cat mai reprezentative
pentru criterile de selectie vizate.
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A doua etapa consta in pre-prelucrarea acestor date. De regula operatiile
efectuate constau in reducerea zgomotului existent in date cat si simplificarea
procesului de manevrare a seturilor voluminoase de date de antrenare (”in-
stance selection” ), sau reducerea dimensiunii setului de date prin eliminarea
datelor ce sunt irelevante sau redundante pentru clasificare (”feature subset
selection”).

problema de
rezolvat

identificarea
datelor

!

pre-procesarea
datelor

y

definirea setului
de antrenare

!

selectarea
algoritmului

!

ajustare parametri antrenare

y

evaluare cu
date de test

Nu /K Da
OK?

clasificator

Figura 7.6: Procesul de clasificare supervizata [Kotsiantis 07].

Dupa ce datele de antrenare au fost definite, acestea fiind de regula
disponibile ”a priori” clasificarii, se trece la alegerea algoritmului de clasi-
ficare supervizata ce corespune cel mai bine aplicatiei vizate. Acest pas este
foarte important deoarece influenteaza decisiv rezultatele clasificarii, algo-
ritmi diferitii furnizand rezultate uneori foarte diferite. Din aceasta cauza se
prefera testarea rezultatelor clasificarii folosind setul de antrenare. In mo-
mentul in care clasificatorul testat este considerat ca fiind satisfacator pentru
aplicatie, de abia atunci se poate trece la folosirea acestuia cu datele de in-
trare ne-etichetate (datele propriu-zise).

Evaluarea clasificatorului consta de regula in estimarea preciziei predictiei,
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aceasta fiind definita ca raportul dintre numarul de predictii corecte si nu-
marul total de predictii'®.

Dintre metodele existente, mentionam trei dintre cele mai frecvent folosite.
O prima abordare consta in divizarea setului de date de antrenare in trei
parti, dintre care doua sunt folosite pentru antrenare iar una dintre acestea
pentru estimarea preciziei predictiei clasificatorului. O alta abordare, cunos-
cuta si sub numele de ”validare incrucigata” (”cross-validation”), consta in
impartirea setului de antrenare in subseturi disjuncte si egale. Pentru fiecare
subset, clasificatorul va fi antrenat folosind setul format prin reuniunea tu-
turor celorlalte subseturi existente, iar evaluarea se va realiza pe acesta.
Eroarea clasificatorului va fi data de media tuturor erorilor obtinute pen-
tru fiecare subset in parte. Un caz particular al validarii incrucisate este
algoritmul ”leave-one-out”. In acest caz, fiecare subset de test va fi consti-
tuit dintr-o singura instanta. Aceasta metoda este cea mai complexa din
punct de vedere al calculelor, dar pe de alta parte si cea mai precisa din
punct de vedere al estimarii erorii de predictie a clasificatorului.

In cazul in care eroarea de predictie nu este suficient de mica, atunci
etapele anterioare trebuie revizate. Mai multi factori pot fi responsabili pen-
tru aceasta, ca de exemplu: este posibil sa nu fi ales atributele cele mai
relevante, setul de antrenare sa fie prea redus, complexitatea problemei sa fie
prea ridicata, clasificatorul ales sa nu fie cel mai adaptat problemei vizate,
parametrii acestuia sa fie reglati incorect, si asa mai departe.

7.2.2 Metodele existente de clasificare supervizata

(Clasificarea supervizata este realizata cu predilectie de ceea ce numim Sis-
teme Inteligente. Dintre tehnicile existente, ne vom focaliza in continuare pe
prezentarea celor mai semnificative dintre acestea, si anume:

e algoritmi logici (arbori de decizie, seturi de reguli),

e algoritmi bazali pe perceptroni (uni-strat, retele neuronale),
e algoritmi statistici (clasificatori Bayes, retele Bayes),

e algoritmi bazati pe instante (kKNN),

e algoritmi de tip "Support Vector Machine”.

Mtermenul de predictie este folosit in acest caz pentru a desemna modul in care clasi-
ficatorul eticheteaza datele de antrenare. Daca etichetele asociate de clasificator cores-
pund etichetelor deja existente, atunci predictia este corecta. In caz contrar, aceasta este
eronata.
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Algoritmi logici

In aceastd categorie de metode de clasificare supervizata putem mentiona
constructia arborilor de decizie si a regulilor de decizie.

Un arbore de decizie ("decision tree”) [Yuan 95] este un arbore ce
clasifica anumite instante ale datelor de intrare pe baza trierii lor in functie
de valorile atributelor acestora. Fiecare nod al arborelui reprezinta un atribut
al unei anumite instante ce trebuie clasificata. Fiecare ramura a arborelui
reprezinta o anumita valoare pe care nodul si-o poate atribui. Instantele da-
telor de intrare sunt clasificate pornind de la radacina arborelui, fiind sortate
progresiv in functie de valorile atributelor. In Figura 7.7 am exemplificat ar-
borele de decizie asociat datelor de antrenare din Tabelul 7.1 [Kotsiantis 07].

Atributul 1 | Atributul 2 | Atributul 3 | Atributul 4 | Clasa nr.
Al A2 A3 A4 1
Al A2 A3 B4 1
Al B2 A3 A4 2
Al B2 B3 B4 3
Al C2 A3 A4 4
Al C2 A3 B4 5
B1 B2 B3 B4 2
C1 B2 B3 B4 6

Tabelul 7.1: Exemplu de date de antrenare in 6 clase (valorile atributelor
sunt reprezentate cu litere majuscule de la A la C).

Astfel, instanta {Atributul 1= Al, Atributul 2= B2, Atributul 3= A3,
Atributul 4= B4} va parcurge arborele prin nodurile Atributul 1, Atributul 2
si respectiv Atributul 3, ceea ce duce la clasificarea instantei ca apartinand
clasei 2.

Una dintre problemele unei astfel de abordari de clasificare este data
de adaptarea arborelui strict la datele de antrenare, ceea ce va duce la o
posibila clasificare eronata a datelor reale. Acest fenomen poarta numele de
"overfitting”. Fiind dat un spatiu de ipoteze H, o ipoteza h € H (de exemplu,
un arbore de decizie) este considerata ca se "supra-adapteaza”’ datelor de
antrenare daca exista o alta ipoteza alternativa b’ € H, iar h obtine o eroare
inferioara lui A’ pe datele de antrenare, dar A’ duce la o eroare mai mica decat
h pentru intreaga distributie de instante de intrare [Venkataraman 99].

De regula metodele folosite pentru combaterea acestui fenomen constau,
fie in reducerea algoritmului de antrenare prin folosirea doar a unui subset
de date de antrenare, sau folosirea in totalitate a acestora si “rafinarea”
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Atributul 2

Atributul 3

Figura 7.7: Arborele de decizie asociat datelor de antrenare din Tabelul 7.1.

ulterioara a arborelui de decizie obtinut prin eliminarea anumitor ramuri sau
frunze!® (”pruning”). De reguld, dacd doi arbori de decizie diferiti, testati pe
aceleasi date, obtin aceeasi precizie a predictiei, atunci se prefera arborele ce
contine cele mai putine frunze.

Spre deosebire de alte metode, din punct de vedere al complexitatii cal-
culelor, arborii de decizie au avantajul de a fi in general uni-variabila, de-
oarece divizarea ramurilor este realizata prin analiza unui singur atribut.
Totusi, din aceasta cauza, arborii de decizie se limiteaza la a furniza o
partitionare a spatiului de intrare ortogonala pe una dintre axele spatiului de
caracteristici si paralela cu toate celelalte. Astfel, clasele rezultate in urma
partitionarii sunt hiperdreptunghiuri®®.

O alta metoda de clasificare supervizata din aceasta categorie sunt re-
gulile de decizie. Acestea pot fi obtinute indirect pe baza arborilor de
decizie, prin asocierea unei reguli pentru fiecare cale de parcurgere a arbore-
lui de la radacina pana la o frunza, sau pot fi induse direct pe baza datelor
de antrenare (vezi studiul prezentat in [Furnkraz 99]).

Algoritmi bazati pe perceptroni

Perceptronul [Rosenblatt 62] poate fi considerat ca fiind cel mai simplu exem-
plu de retea neuronala. Acesta este un clasificator liniar. In versiunea sim-
plificata, uni-strat, perceptronul nu are decat o singura iegire la care sunt

="

Btermenul de ”frunza” a unui arbore este folosit pentru a desemna un nod terminal.
1610 geometrie, un hiperdreptunghi reprezints generalizarea notiunii de dreptunghi pen-
tru dimensiuni de ordin superior lui 2, fiind definit ca un produs Cartezian de intervale.
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conectate toate intrarile (vezi Figura 7.8).

Principiul de functionare este urmatorul: daca z;, cu ¢ = 1,...,n, re-
prezinta valorile atributelor de intrare, iar w; sunt niste ponderi asociate
conexiunilor de intrare (de regula alese ca fiind numere reale in intervalul
[—1; 1], numite si vector de predictie), atunci perceptronul va calcula suma
ponderata a intrarilor:

yzzxi.wi (7.11)
=1

iar iegirea acestuia va fi data de valoarea binara ce rezulta din filtrarea cu un
anumit prag 7 a valorii y obtinute. Astfel, daca y > 7 valoarea de iegire este
1, iar in caz contrar se returneaza valoarea 0.

2 I
XZ%@/ -

Figura 7.8: Exemplu de perceptron uni-strat cu doud intrari (x reprezinta
intrarile, w ponderile acestora, T pragul folosit iar y iegirea perceptronului).

Modalitatea cea mai simpla de antrenare a perceptronului pentru un anu-
mit set de date de antrenare, consta in rularea repetitiva a algoritmului
prezentat anterior pentru acest set de date, pana cand se obtine un vector
de predictie care este corect pentru toate datele de antrenare.

Un alt algoritm de antrenare mai elaborat este metoda WINNOW. Aceasta
modifica ponderile conexiunilor in felul urmator: daca valoarea predictiei la
un moment dat este y’ = 0 iar valoarea actuala este y = 1, atunci inseamna ca
ponderile sunt valori prea mici. In acest caz, ponderile vor fi marite folosind
urmatoarea relatie:

Ww; = Q- w; (7.12)

unde o > 1 reprezinta parametrul de crestere a ponderii (”promotion para-
meter” ).

Daca valoarea predictiei este 3y’ = 1 iar valoarea actuala este y = 0,
atunci inseamna ca ponderile au valori prea ridicate. In acest caz, se recurge
la diminuarea acestora, astfel:
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unde 0 < # < 1 reprezinta parametrul de diminuare a ponderii (”demotion
parameter” ).

Perceptronii sunt clasificatori binari ce pot fi folositi pentru a clasifica
doar seturi liniar separabile de date de intrare. Astfel, acestia ofera doar o
partajare liniara a spatiului de intrare. In cazul in care datele de intrare
nu sunt liniar separabile, se poate opta pentru perceptroni multi-strat sau
ceea ce numim retele neuronale artificiale (ANN - Artificial Neural Networks)
[Rumelhart 86].

O retea neuronala este constituita dintr-un numar mare de unitati de
prelucrare, numite si neuroni, ce sunt interconectate pe straturi pentru a
forma o anumita structura complexa de prelucrare. Un exemplu este ilustrat
in Figura 7.9. De regula, neuronii unei retele neuronale sunt de trei tipuri:

e neuroni de intrare ce primesc informatia ce trebuie prelucrata,

e neuroni ascungi ce efectueaza anumite etape intermediare de prelucrare
si Inregistreaza datele,

e neuroni de iegire ce furnizeaza rezultatele obtinute.

X4

strat de intrare strat ascuns strat de iesire

Figura 7.9: Exemplu de retea neuronala cu doua intrari si doua iegiri (x
reprezinta intrarile, v si w reprezinta ponderile conexiunilor iar y reprezinta
iegirile).

Un neuron primeste o serie de valori de intrare, fie de la o sursa externa,
fie de la un alt neuron. Ca si in cazul perceptronului, fiecare valoare de
intrare are asociata o pondere care poate fi modificata astfel incat acesta sa
se adapteze modelului de invatare. Valorile de iegire ale neuronului pot sa
devina valori de intrare pentru alti neuroni.

Daca consideram ca z;, cu j = 1,...,m, reprezinta valorile de intrare ale
neuronului ¢, iar w;; reprezinta ponderea legaturii de la neuronul j la neuronul
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7, atunci iegirea neuronului 7 este data de ecuatia urmatoare:
m
yi = FOQ_wiy - x) (7.14)
i=1

. v . . .. m
unde f() reprezinta functia de activare a neuronului iar suma » i1 Wij * T
poarta numele de intrare a retelei si este de regula notata cu net;, astfel:

yi = f(net;) (7.15)

Antrenarea unei retele neuronale se realizeaza simplu prin folosirea da-
telor de antrenare pentru a modifica ponderile retelei. Datele de antrenare
sunt de regula perechi de intrari si iegiri ale retelei. Ponderile obtinute sunt
stocate gi folosite apoi pentru clasificarea datelor reale.

De mentionat este faptul ca retelele neuronale pot exista si in varianta
nesupervizata, cum ar fi de exemplu retelele cu auto-organizare de tip Koho-
nen. Dintre retelele neuronale existente, mentionam pe cele mai importante,
si anume: retelele RBF (Radial Basis Function) in care functiile de activare
sunt functii radiale, retelele recurente RNN (Recurrent Neural Networks) in
care conexiunile dintre neuroni sunt circulare, retelele neurale stohastice ce
introduc variatii aleatoare in retea sau retelele neuronale modulare.

Global, ca metode de clasificare, retelele neuronale folosesc doar date de
intrare numerice, ceea ce restrictioneaza aplicabilitatea acestora doar la clasi-
ficarea obiectelor ce pot fi reprezentate numeric. Mai mult, varietatea impor-
tanta de retele existente, precum si numarul important de parametri ce tre-
buie reglati (de exemplu: numarul de straturi, numarul de neuroni, functiile
de activare, etc.), fac dificila alegerea metodei care sa fie cea mai adaptata
problemei de clasificare vizata. Totugi, un avantaj important al acestora il
constituie arhitectura pur paralela ce permite procesarea simultana a unui
volum important de date (de exemplu, pentru clasificarea continutului unei
imagini, se poate asocia un neuron fiecarui pixel al acesteia, calculele re-
alizandu-se astfel simultan).

Algoritmi statistici

Spre deosebire de retelele neuronale, abordarile statistice se evidentiaza prin
modelarea repartitiei in clase pe baza unui model statistic. Astfel, datelor de
intrare li se asociaza o anumita probabilitate de apartenenta la fiecare dintre
clase, si nu doar unei singure clase ca in cazul metodelor prezentate anterior.

Dintre metodele statistice cele mai cunoscute putem mentiona retelele
Bayes. In varianta cea mai simpld sunt clasificatorii NB sau ”Naive Bayes
Classifiers”. Un clasificator NB este un clasificator probabilistic simplu ce se
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bazeaza in mod "naiv” pe ipoteza de independenta a datelor. Cu alte cuvinte,
un clasificator NB considera ca prezenta (sau absenta) unui anumit atribut
al unei clase este total independenta de prezenta (sau absenta) oricarui alt
atribut.

Modelul probablistic folosit de clasificatorii Bayes este un model con-
ditional. Acesta poate fi exprimat pe baza probabilitatii ”a posteriori”,
P(C|F,..., F,), unde C reprezinta variabila clasa iar F;, cu i = 1,...,n,
reprezinta atributele claselor.

Pe baza teoremei Bayes, aceasta probabilitate poate fi rescrisa in felul
urmator:

P(C)P(F,, ..., F,|C)
P(F, .. Fy)

unde P(C') reprezinta probabilitatea ”"a priori”, P(F3,..., F,,|C) reprezinta
verosimilitatea (”likelihood”) iar P(F}, ..., F},) reprezinta evidenta.

Mai departe, expresia P(C)P(F, ..., F,,|C) poate fi rescrisa in felul urma-
tor:

P(C|F, ... F,) = (7.16)

P(C)P(F, ..., F,|C) = P(C)P(F1|C)P(F|C, F1) P(F5|C, Fy, F) -
w.- P(F,|C, Fy, ..., Fyy) (7.17)

Folosind ipoteza de independenta a atributelor F; obtinem:

P(F|C.F;) = P(F|C) (7.18)
si mai departe:
1 n
i=1

unde Z = P(F},..., F,) reprezinta un factor de scala ce depinde doar de
atributele Fj, fiind constant daca valorile acestora sunt cunoscute.

Pentru a transforma modelul probabilistic prezentat in ecuatia 7.19 intr-un
clasificator, se vor adauga anumite reguli de decizie. Una dintre regulile cel
mai frecvent folosite este data de alegerea ipotezei cea mai probabila, abor-
dare cunoscuta si sub numele de "maximum a posteriori” sau MAP.

Clasificatorul obtinut in acest fel este descris de functia urmatoare:

n

Clasif(fi,..., fn) = argmaz.P(C = ¢) HP(F, = f;|C =¢) (7.20)

i=1

unde Clasif() reprezinta functia de clasificare a datelor, f;, cu i = 1,...,n,
reprezinta valorile atributelor F; iar ¢ valorile variabilei clasa C'. Astfel, datele
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de intrare reprezentate prin valorile f; ale atributelor, vor fi clasate in clasa
¢, pentru care probabilitatea data de expresia 7.19 este maxima.

O abordare mai complexa o constituie refelele Bayes sau BN (”Bayesian
Networks”). O retea Bayes este un model grafic de reprezentare a relatiilor
probabilistice ce pot exista intre valorile unui set de atribute. O astfel de retea
este structurata sub forma unui graf orientat aciclic sau DAG (”Directed
Acyclic Graph”17) in care nodurile corespund atributelor X, pe baza cdrora
se realizeaza clasificarea. Un exemplu este ilustrat in Figura 7.10.

P(X;)
P(X;)

P(X;] X,) P(X,1 X,, X;)

Figura 7.10: Exemplu de retea Bayes cu patru noduri (X reprezinta
atributele iar P(X;|X;) probabilitatile conditionale).

Muchiile grafului corespund relatiilor cauzale ce pot exista intre atribute,
in timp ce lipsa muchiilor indica independenta statistica dintre atribute.
Daca exista o conexiune de la nodul A la nodul B, atunci nodul A este
considerat parintele nodului B iar acesta din urma copilul nodului A. Ast-
fel, un graf orientat aciclic este o retea Bayes daca probabilitatea nodurilor
poate fi exprimata ca un produs de probabilitati locale ale fiecarui nod si a
parintilor acestuia, astfel:

P(Xy, ..., X,) = [ [ P(Xi| Pdrinti( X)) (7.21)

i=1

unde functia Paringi(X;) returneaza parintii nodului X; [Heckerman 96].
Pentru a raspunde unei problemele de clasificare supervizata, o retea

Bayes trebuie mai intai antrenata. In cazul cel mai simplu, un expert in

domeniu va specifica parametrii retelei astfel incat aceasta sa fie adaptata

17un graf orientat aciclic este un graf orientat (sensul de parcurgere este luat in calcul)

in care nu exista bucle. Cu alte cuvinte, pentru orice nod v nu exista o cale nevida prin
care se porneste din v gi se ajunge tot in v.
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cerintelor de clasificare dorite. In cazul in care acest lucru nu este posi-
bil sau daca reteau este mult prea complexa pentru a fi conceputa manual,
parametrii acesteia precum si distributiile locale trebuiesc extrase automat
din datele de antrenare. Problema care se pune este de a gasi reteaua Bayes
care modeleaza cel mai bine datele de antrenare, si anume corelatiile de
referinta dintre atributele de intrare si respectiv de iesgire. Pentru o descriere
detaliata a metodelor de invatare folosite pentru retelele Bayes, cititorul se
poate raporta la lucrarea [Niculescu 06].

Clasificarea unui set de date de intrare reprezentate prin multimea de
atribute F1,..., F,, se traduce intr-o retea Bayes prin clasarea acestora in
clasa de eticheta ¢ care maximizeaza probabilitatea ”a posteriori”, si anume
P(c|Fy, ..., F,) (vezi ecuatia 7.16).

Principalul avantaj al retelelor Bayes, relativ la celelalte metode de clasifi-
care (de exemplu: retelele neuronale sau arborii de decizie), consta in posibi-
litatea acestora de a se modela sau adapta problemei de clasificare prin luarea
in calcul a tuturor informatiilor disponibile ”a priori” despre aceasta. Astfel,
conexiunile dintre noduri pot fi modificate pentru a lua in calcul eventualele
ipoteze aditionale. Pe de alta parte, in cazul in care setul de atribute este
complex si contine un numar considerabil de atribute, folosirea unui clasi-
ficator pe baza de retele Bayes nu este eficienta datorita volumului retelei,
cat gi a timpului de calcul. De asemenea, trebuie luat in calcul faptul ca
intr-o retea Bayes de cele mai multe ori valorile atributelor de intrare trebuie
esantionate [Kotsiantis 07].

Algoritmi bazati pe instante

Aceasta categorie de metode de clasificare supervizata intra tot sub incidenta
metodelor de clasificare statistica. Totusi, metodele bazate pe instante sunt
algoritmi de invatare "lenesi” (”lazy-learning algorithms”) intrucat acestia
intarzie procesul de inductie si de generalizare pana in momentul in care se
realizeaza clasificarea. Din aceasta cauza, etapa de invatare a unui algoritm
"leneg” are de regula o complexitate de calcul mai redusa decat in cazul algo-
ritmilor ”intensivi” (”eager-learning algorithms”, precum arborii de decizie
sau retelele Bayes). Pe de alta parte, procesul de clasificare se dovedeste a fi
mai complex.

Dintre metodele cele mai populare, putem mentiona metoda de clasificare
de tip "cel mai apropiat vecin” sau k-NN (”k-Nearest Neighbor”) [Fix 51].
Aceasta se bazeaza pe principiul ca instantele dintr-un anumit set de date
(valorile atributelor) se vor gasi in general in proximitatea altor instante cu
proprietati similare. Astfel, daca o instanta este clasata ca apartinand unei
anumite clase, atunci o alta instanta, ce nu a fost inca clasificata, poate fi
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atribuita unei clase doar prin observarea clasei din care face parte cel mai
apropiat vecin al acesteial®. Mai general, metoda k-NN, analizeaza cele mai
apropiate k instante, iar noua instanta va fi in principiu alocata clasei pre-
dominante. Clasele vor fi diferentiate intre ele pe baza analizei similaritatii
dintre datele continute de acestea.

Etapa de antrenare a metodei k-NN consta doar in stocarea datelor de
antrenare, si anume a perechilor: valori atribute - eticheta clasa. Clasifi-
carea propriu-zisa a unei noi instante se realizeaza prin calcularea in prima
faza a unei masuri de distanta intre aceasta si instantele deja stocate. Din-
tre masurile de distanta folosite, putem enumera urmatoarele (unde z si y
reprezinta doi vectori m-dimensionali de caracteristici):

e distanta Minkowski:

m 1/r
e <Z o yir) (.22

unde r este o valoare intreaga.

distanta Manhattan:

vy) =Y |wi— il (7.23)
i=1

distanta Chebyshev:

D(z,y) = m@g i — yil (7.24)

distanta FEuclidiana:

m 1/2
= (Z |$z - yi|2> (7-25)

distanta Canberra:

Z i — i (7.26)

|z + i

Bpnotiunea de apropiere intre instante se refera la proximitatea acestora in spatiul de
caracteristici considerat.



CAPITOLUL 7. CLASIFICAREA DUPA CONTINUT A DATELOR 230

e corelatia Kendall:

m

D) = 1= -2 ST signias — 2))sign(us —u) (720

i=j j=1
unde functia sign(F) returneaza semnul expresiei F.

Calculand D pentru toate perechile de instante, se va obtine o matrice
de distante ce este folosita mai departe pentru a analiza gradul de vecinatate
dintre acestea. Fiecare instanta ¢, va fi insotita de eticheta clasei din care
face parte, ¢; € {c1, ..., ¢, }, unde n reprezinta numarul total al instantelor.

Mai departe, pentru instanta curenta analizata, folosind matricea de
distante, sunt localizate cele mai apropiate k instante. Eticheta clasei pre-
dominante va fi atribuita instantei analizate. In cazul in care una sau mai
multe etichete de clase sunt prezente in numar egal, atunci testul este relansat
de aceasta data pentru k£ —1 instante. Daca egalitatea se pastreaza, numarul
de obiecte este diminuat recursiv pana cand se ajunge la k = 1, moment in
care eticheta clasei ramase va fi atribuita implicit instantei analizate.

In ciuda simplitatii sale, metoda k-NN se dovedeste a fi o metoda de clasi-
ficare eficienta pentru multe domenii de aplicatie. Totusi, aceasta prezinta
si o serie de dezavantaje, printre care cele mai importante sunt: dependenta
acesteia de notiunea de proximitate (concept vag, dependent de masura de
distanta folosita) precum si dificultatea de alegere adecvata a valorii parame-
trului £ (metodele existente propuse avand o complexitate de calcul ridicata).

Support Vector Machines

”Support Vector Machines” sau SVM realizeaza clasificarea datelor prin
constructia hiperplanului!® ce separd in mod optimal datele de intrare in
doua categorii [Welling 05].

Ca gi in cazul celorlalte metode de clasificare, datele sunt reprezentate ca
fiind vectori n—dimensionali in spatiul de caracteristici, iar SVM incearca sa
determine daca aceste puncte pot fi separate de un hiperplan (n — 1) dimen-
sional. Aceasta este o problema de clasificare liniara. Avand in vedere ca
exista o multitudine de hiperplane ce pot separa datele, SVM restrictioneaza
cautarea la acele hiperplane ce permit o separare maxima intre cele doua clase
(maximizarea "marginii” dintre date). Cu alte cuvinte, se cauta hiperplanul
cu proprietatea ca acesta sa maximizeaze distanta fata de cel mai apropiat

9un hiperplan este un concept folosit in domeniul algebrei liniare pentru a generaliza
notiunea de linie, folosita in geometria Euclidiana a planului, sau de plan, folositd in
geometria Euclidiana tridimensionala, pentru cazul n-dimensional, cu n > 3.
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punct din spatiul de caracteristici. Acesta este cunoscut si sub numele de

"hiperplanul marginii maximale” (”maximum-margin hyperplane”).
Formalizarea problemei de clasificare abordata de SVM este urmatoarea:

avand la dispozitie un set de date de antrenare, D, constituit ca fiind:

D ={(X;,¢;)|X; € R",¢c; € {—1,1}} (7.28)

unde X; este un vector n—dimensional (vector de caracteristici), ¢; indica
clasa din care face parte vectorul X; (valori etichete —1 si 1), ¢ reprezinta
indicele vectorului curent, cu ¢ = 1, ..., p, iar p reprezinta numarul de vectori
considerati; se cauta hiperplanul marginii maximale ce permite separarea
punctelor din clasa ¢; = 1 de cele din clasa ¢; = —1 (vezi Figura 7.11).

Figura 7.11: Hiperplanul marginii maximale in cazul a doua clase
(cercurile reprezinta vectorii de caracteristici, X; s§i X, formeaza
spatiul de caracteristici, sursa Wikipedia ”http://en.wikipedia.org/wiki/Su-
pport_vector_machine”).

Un hiperplan oarecare poate fi definit ca un set de puncte X ce satisfac
urmatoarea relatie:

W-X—-b=0 (7.29)

unde W reprezinta un vector normal (perpendicular pe hiperplan) iar para-

metrul W va defini decalajul hiperplanului fata de originea axei de coordo-

nate, de-a lungul vectorului W (vezi Figura 7.11).
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In scopul definirii marginii maximale, cautam valorile lui W si b astfel
incat acestea sa maximizeze distanta dintre hiperplanele paralele, cele mai
departate, dar care inca separa datele. Acestea sunt date de ecuatiile:

W-X—-b=1 (7.30)
W.-X—-b=-1 (7.31)
Distanta dintre acestea este m, astfel ca problema maximizarii se tran-

sforma intr-o problema de minimizare a valorii ||W||.

De asemenea, pentru a preveni ca punctele sa se gaseasca pe margini, se
folosesc o serie de constrangeri suplimentare, astfel marginea maximala este
determinata de conditiile urmatoare:

WXZ—Z)Z 1, Xz € C (732)
WXZ—Z)S —1, Xz € Cc_q (733)
sau

pentru oricare i € [1;p)|.

Transformata intr-o problema de optimizare, clasificarea SVM poate fi
enuntata astfel: alege parametrii W i b astfel incat sa minimizeze valoarea
||W]| cu constrangerea ca ¢; - (W - X; —b) > 1, pentru oricare i. Aceasta
clasificare este valabila totusi doar in cazul in care datele sunt liniar separa-
bile.

Pentru a crea un clasificator SVM neliniar, la maximizarea marginii dintre
clase se folosesc ceea ce numim functii nucleu sau ”kernel functions”. Algo-
ritmul rezultat este unul similar din punct de vedere al principiului, doar ca
operatiile de Inmultire sunt inlocuite acum de nuclee de functii neliniare. In
acest fel, hiperplanul marginii maximale va fi potrivit datelor intr-un spatiu
de caracteristici transformat neliniar. Dintre nucleele, k(), cel mai frecvent
folosite putem mentiona urmatoarele:

e nucleu polinomial omogen:
(X, X') = (X-X") (7.35)
unde d este un numar intreg,

e nucleu polinomial neomogen:

E(X,X')= (X X'+ 1)¢ (7.36)
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e functie radiala:
(X, X') = exp(—||X — X"|]”) (7.37)
unde v > 0,

e functie radiala Gaussiana:

X - X'|)?
kX, X') = —Hi 7.38
(X, X") =exp < 552 ( )
unde o? reprezinta varianta statistica,
e functie sigmoida:
k(X,X') = tanh(k - X - X' + ¢) (7.39)

unde tanh reprezinta tangenta hiperbolica, x > 0 iar ¢ < 0.

Din punct de vedere al performantelor de clasificare, SVM sunt capabile
sa clasifice eficient date multidimensionale precum si vectori de caracteristici
continui. Totusi, pentru a obtine o precizie a predictiei maximala, este de
reguld necesar un set de date de antrenare suficient de vast. In ceea ce
priveste limitarile SVM, una dintre cele mai importante este faptul ca SVM
este un clasificator binar, datele fiind clasificate in doar doua clase. Pentru
a realiza o clasificare in mai mult de doua clase, aceasta trebuie descompusa
intr-un set de clasificari binare [Kotsiantis 07].

7.3 Concluzii

In acest capitol am prezentat problematica clasificarii automate dupa continut
a datelor. Metodele de clasificare existente au ca obiectiv general regruparea
datelor unei colectii mari de date in categorii cat mai omogene. Gradul de
omogenitate este controlat de utilizator prin introducerea notiunii de similari-
tate intre date. Aceasta este definita de regula intr-un spatiu n-dimensional,
dat de o serie de atribute numerice reprezentative a datelor, spatiu numit si
spatiul de caracteristici.

In ciuda diversitatii ridicate de metode existente, acestea se impart in
doua mari categorii, gi anume:

e vorbim de clasificare nesupervizata in cazul in care partitia optimala a
spatiului de caracteristici, din punct de vedere al unui anumit criteriu
matematic, este realizata direct, fara a folosi o analiza prealabila a
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continutului datelor sau alte informatii referitoare la acestea. Avantajul
acestei abordari este dat de automatizarea procesului de clasificare,
lucru ce tinde sa diminueze relevanta claselor obtinute,

e pe de alta parte, vorbim de clasificare supervizata in cazul in care
clasarea datelor se face pornind de la o serie de modele predefinite
de clase sau clasificari de referinta. Clasificarea supervizata implica
astfel o etapa prealabila clasificarii in care sistemul invata din exemple.
Avantajul acestui tip de abordare este dat in principal de relevanta
in general ridicata a continutului claselor obtinute. Totusi, o limitare
a acestor metode este data de faptul ca datele de antrenare nu sunt
intotdeauna disponibile.

Din punct de vedere al problematicii indexarii datelor, tehnicile de clasifi-
care sunt indispensabile unui sistem de indexare dupa continut. Clasificarea
datelor intervine in general in insusi procesul de cautare al informatiei. Uti-
lizatorul, prin formularea cererii de cautare va defini spatiul de caracteristici
ce va fi folosit pentru localizarea datelor dorite. Pe baza acestuia, datele din
baza de date pot fi grupate in functie de similaritate sau cu alte cuvinte in
functie de asemanarea dintre vectorii de caracteristici asociati. Astfel, grupul
sau grupurile de date ce sunt suficient de similare vectorului de caracteristici
asociat cererii de cautare vor fi furnizate utilizatorului drept rezultat.

La indexarea bazelor de date generice se cauta folosirea unei metode de
clasificare nesupervizata, deoarece in acest caz, nu dispunem de informatii
referitoare la continutul acesteia sau la o posibila repartitie in clase. Astfel,
se cauta un clasificator care sa poata pune in evidenta noi relatii dintre date,
sau ceea ce numim ”cunoastere”. Clasificarea supervizata este folosita atunci
cand domeniul de aplicatie este cunoscut ”a priori” si o expertiza a acestuia
este disponibila. Astfel, algoritmul de clasificare poate fi antrenat pentru a
raspunde la anumite cerinte de selectie.

Diversitatea metodelor de clasificare disponibile face dificila alegerea me-
todei adecvate aplicatiei dorite. Si pentru ca lucrurile sa fie si mai complicate,
gasirea metodei optimale nu garanteaza clasificarea corecta. Aceasta mai
depinde, In principal, si de alegerea eficienta a atributelor (cat mai reprezen-
tative), de masura de similaritate folosita cat si de validarea corecta a rezul-
tatelor (de regula dificil de reprezentat).
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