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PREFATA

Tematica tezei de doctorat se incadreaza in domeniul prelucrarii imaginilor in
scopul extragerii de trasaturi relevante care vor fi utilizate pentru clasificarea
formelor. Sunt investigate in mod special posibilitdtile de utilizare a unor
extractori de trasaturi care sa poate fi utilizati in aplicatii care necesita un volum
de calcul mare, cum sunt aplicatiile din domeniul prelucrarii imaginilor.

Sunt investigate posibilitatile de proiectare si implementare ale filtrelor Gabor
care au fost utilizate in aplicati de recunoagtere a texturilor si detectie a
contururilor. Filtrele au fost proiectate folosind aproximarile Padé si Padé-
Chebyshev rezultand aproximari ale caracteristicilor de frecventd mai bune decéat
cele raportate in literatura de specialitate.

Sunt investigate posibilitatile de implementare ale filtrelor Gabor folosind RNC
si filtre recursive. Din punct de vedere al implementarii, avantajul ar fi consumul
redus si respectiv obtinerea unor bancuri de filtre optime din punct de vedere al
numarului de operatii matematice.

Filtrele implementate au fost utilizate in domeniul recunoasterii texturilor si al
detectiei contururilor aratandu-se ca utilizarea filtrelor de tip Gabor ofera rezultate
la fel de bune ca in cazul utilizarii filtrelor ideale.

Sunt analizate performantele RNC neurale de tip dublu strat liniare si neliniare
in aplicatii de recunoastere a formelor. S-au analizat RNC omogene liniare, s-a
determinat caracteristica de frecventa variabila in timp a acestor filtre si s-au
analizat performantele RNC neomogene in aplicatii de recunoastere a texturilor.
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Capitolul I. - FILTRE SPATIALE UTILIZATE CA EXTRACTORI DE TRASATURI
IN DOMENIUL CLASIFICARII IMAGINILOR

1.1 Filtre spatiale; rolul filtrelor, tipuri de filtre utilizate.

Detectia si analiza imaginilor sunt cele mai cunoscute aplicatii in domeniul
prelucrarii imaginilor sau reprezinta o parte importanta a unui sistem de analiza a
imaginilor. In prefata uneia dintre cele mai citate carti din domeniul procesarii
imaginilor, [JAI89], se apreciaza ca un sistem suficient de performant de
prelucrare a imaginilor ar trebui, ca pentru o imagine care cuprinde un drum pe
langa care trece o apa si peste ea o punte, sa le identifice pe fiecare din cele trei
elemente.

In literatura de specialitate [TUC93] metodele de analiza a imaginilor se
impart in cateva categorii: statistice, geometrice, bazate pe un anumit model si
bazate pe trasaturi extrase folosind filtrari sau transformate din domeniul
prelucrarii semnalelor.

Metodele bazate pe prelucrarea semnalelor sunt dintre cele mai folosite
metode din domeniul detectiei si recunoasterii diferitelor categorii de imagini:
detectia si segmentarea texturilor [RAN99a], [TUC93], detectia si recunoasterea
fetelor [PHIO6], [ADI97], [NAGO3], [WIS97] detectia si recunoagterea obiectelor
[MCK97].

Schema principiald folosita Tn domeniul recunoasterii imaginilor este
prezentata in Fig. 1.1. Fara a simplifica algoritmii folositi in literatura de
specialitate, o imagine este filtrata folosind un banc de N filtre, rezultand N
imagini care contin preponderent trasaturi ce apartin unei anumite benzi de
frecventa.

Calculul energiei se realizeaza local (in aplicatii ce tin mai mult de
segmentarea imaginilor sau detectiei unor anumite trasaturi intr-o imagine) sau
se calculeaza energia fiecarei imagini filtrate. Pentru calculul energiei in literatura
se folosesc norma L1 sau L2 [COG85], [LAI93], [TEU95], [UNS90]. Dintre toate
blocurile unei scheme de clasificare, cel care influenteaza esential rezultatul final
este bancul de filtre [RAN99a].

In literatura de specialitate se folosesc filtre trece banda cu rolul de a selecta
numai trasaturile care fac parte dintr-o anumita banda de frecvente. Exemple de
astfel de filtre sunt: bancuri de filtre Gabor diadice, filtre wavelet, filtre circulare,
transformata cosinus discreta, filtre in cuadratura (quadrature mirror filters -
QMF).



Imagine de test

A
Banc de filtre

A A 4 A 4

Calculul energiei pentru
fiecare imagine filtrata

A A 4 A 4

Normalizare

1

Clasificator

Fig. 1.1: Schema principiala folosita in domeniul recunoasterii imaginilor

Dintre etapele algoritmului mai sus prezentat, in literatura de specialitate, cel
mai mult s-a acordat atentie bancului de filtre.

In continuare se vor prezenta proprietatile a doi extractori de trasaturi
(bancurile de filtre Gabor si filtrele circulare) care sunt des utilizati in literatura de
specialitate, in aplicatii de recunoastere a formelor.

1.2 Filtre Gabor; proprietati

Filtrele Gabor au fost propuse in 1949 de Denis Gabor [GAB46] si sunt
folosite in domeniul prelucrarii imaginilor ca elemente de preprocesare si
extragere de trasaturi. Cateva aplicati ar fi: recunoasterea formelor,
recunoasterea fetelor, detectia contururilor, analiza migcarii [WES95], [KOV99],
[MANOOa], [WIS97].

Folosirea filtrelor Gabor a fost motivata de faptul ca ofera maximul de
rezolutie atat in domeniul spatiu cat si in domeniul frecventa [PAP77]. Utilizarea
acestora in aplicatiile mai sus mentionate este motivata si de anumite proprietati
ale acestora si anume, faptul ca pot extrage informatia din domeniile spatiu si
frecventa cu minima incertitudine. De asemenea, raspunsul la impuls al unui filtru
Gabor permite analiza separatd a caracteristicilor de amplitudine si de faza ale
unui semnal in domeniul spatial. De asemenea, s-a descoperit ca celulele



ganglionare ale retinei mamiferelor au raspunsul la impuls asemanator cu cel al
filtrelor Gabor [COROQO].

Filtre Gabor unidimensionale

Raspunsul la impuls al unui filtru Gabor este dat de o exponentiala complexa
modulata in amplitudine de o functie gaussiana:

1 X2

) _ (1.1)
g(x)= meXp{_ﬁ}eXp(J@o “X)

unde o reprezintd deviatia standard a gaussienei iar @, reprezintad frecventa

centrala a filtrului.
Transformata Fourier a unei functii gaussiene este exp(-w?-0?/2) iar a

filtrului Gabor este:

(a)—a)o)2~02) (1.2)
2

In Fig. 1.2 s-a reprezentat modulul functiei Gabor, partea reald, partea

G(w)=exp(-

imaginara si transformata Fourier (G(w)):

Partea reala a functiei Gabor Partea imaginara a functiei Gabor
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amplitudine
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o
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[N)

frecventa 0

Fig. 1.2: Partea reala, imaginara si modulul functiei Gabor pentru o = 2;

transformata Fourier a functiei Gabor pentru o, =7 /0.



Pentru a extrage informatiile specifice diferitelor benzi de frecventa ale unui
semnal, in aplicatiile de recunoastere a formelor, se utilizeaza bancuri de filtre
Gabor care au o proprietate de tip wavelet:

c=a sigy=klo (1.3)
In felul acesta, se obtine o acoperire a intregului domeniu de frecvente [MAL99]
si se pot obtine vectori de trasaturi care sa caracterizeze cat mai bine imaginea
respectiva.

Daca a=2, atunci se spune ca bancul de filtre Gabor respectiv are
proprietatea de a fi diadic [MAL99]. Astfel definite, toate filtrele bancului au
acelasi factor de calitate. in Fig. 1.3 se prezintd un exemplu de astfel de banc de
filtre format din 5 filtre cu parametrii a=2si k = 7. Bancul de filtre astfel definit
((1.1) si (1.3)) are proprietatea ca norma L1 a filtrelor din care este constituit este

1 [HAL99], [YOU02].
T\Q(X)\dxﬂ (1.4)

In literatura s-au folosit si functii Gabor care au proprietatea ca energia este
invarianta in raport cu o [MOS98], [JIAOO]:

[ ocof dx=

Modulul raspunsului la impuls a bancului
de 5 filtre Gabor

(1.5)

1
N3

Transformata Fourier a bancului

0.4

035~~~

amplitudine

0.3F---------
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02—~
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0.05 -~~~
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p

Fig. 1.3: Exemplu de banc de filtre Gabor format din 5 filtre (modulul raspunsului la
impuls si respectiv transformata Fourier)

In acest caz, raspunsul la impuls al filtrului de tip Gabor este:

52
exp| —
p[ 207

9(x)= (1.6)

2-m-o0

]‘exp(on‘X)



iar raspunsul in amplitudine al filtrului nu mai are valoare maxima egala cu
unitatea ci, pentru diferite scale, este proportionala cu Jo (Fig. 1.4).

G(w) = Eexp(—%j (1.7)

In alte aplicatii se prefera o varianta a filtrelor Gabor numita in literatura filtre log
Gabor [NECO06], [FDE98]. Daca se considera axa frecventelor pe scara liniara,
functia Gabor este:

(1.8)

G(w)= exp[ (log(@/ @,))" J

2-(log(k / a,))*
Parametrul k se alege astfel incat k/«, sa fie constant. De exemplu daca

raportul este egal cu 0.75 rezultd un filtru cu banda aproximativ 1 octava iar
pentru 0.55 rezultd un filtru cu banda de aproximativ 2 octave. in Fig. 1.5 se
prezinta caracteristicile de frecventéa ale celor 2 bancuri de filtre (@, variaza ca si

in cazul anterior conform formulei 7/2', i=0..4).

Modulul raspunsului la impuls a bancului Transformata Fourier a bancului
de 5 filtre Gabor de filtre Gabor
1 1 1
T S
| 1 1 1
03~ - | I
| | |
l | | |
0.25--------—+ = 2.5 - —d-—-—— - - - -
: 1 1 1
1oz o R e T
§ | s | | |
| | | |
015 -------~- === === 1.5F - —~4------}1 -
| | | |
| | | |
01F------- 111\ N | O D ] 115 VA
| | |
| | | |
| | | |
0.05(----- AN 0.5 ——+----~ - A
| | | |
| | | |
1 | |
-%0 0 50 0 -2 0 2
timp frecventa

Figura 1.4 Exemplu de banc de filtre Gabor format din 5 filtre (modulul raspunsului
la impuls si respectiv transformata Fourier).



Transformata Fourier a bancului Transformata Fourier a bancului
de filtre de tip log Gabor (k/ m0=0.55) de filtre de tip log Gabor (k/ m0=0.75)
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Figura 1.5: Exemplu de banc de filtre Gabor de tip log Gabor format din 5 filtre
(modulul raspunsului la impuls si respectiv transformata Fourier).

Pentru a fi un banc de filtre de tip wavelet, filtrele Gabor componente trebuie
sa respecte urmatoarele doua proprietati [MAL99]:
e Conditia de admisibilitate:

0<2ﬁjﬂdw<oo (1.9)
—00 a)
e Componenta de curent continuu a raspunsului la impuls sa fie 0:
[gm0=0 (1.10)

Conditia (1.10) presupune G(0)=0, conditie care nu este respectata de partea

reala a raspunsului la impuls a filtrelor Gabor. De aceea in literatura a fost
propusa o versiune modificata a relatjilor (1.1) sau (1.6) care respecta relatia
(1.10) [TAI96]:

2_2

9(x) =———exp| -2 |- exp(ja -x)- exp(- 22
7o 25 : 5 (1.11)

Filtre Gabor bidimensionale

Trecerea de la filtre 1D la filtre 2D conduce la filtre spatiale separabila sau
neseparabile. in cazul filtrelor separabile, raspunsul la impuls este dat de relatia:

Oxy (X, Y) = 9(x)g(Yy) (1.12)
In acest caz, raspunsul la impuls al unui filtru Gabor 2D este:



2 2

1 X y .
X,y)= - - QyXx+Q 1.13
90N = o exp[ o2 2Gy2JeXp(J( XX +QyY) (1.13)

iar transformata Fourier corespunzatoare este data de relatia (1.14):

(a)x_%x)Zo-x2_(a)y—§;y)20'y2j (1.14)

G(wx,wy)=e><p{—

3
x10 x 10

Bl N SO AN oW

Fig 1.6: a) Partea reala, b) modulul si c) raspunsul in frecventa al unui
filtru Gabor 2D.

Latimea Gaussienei este data de o, si o, n raport cu directiile x si respectiv
y, iar frecventa purtatoare n raport cu cele doua directii o, si o, este data de €,
si respectiv Q. in domeniul prelucrarii de imagini se folosesc filtre Gabor cu
diferite valori pentru oy,0,,€, siQ, . In cele mai multe aplicatii se prefera

urmatoarea relatie intre parametrii filtrului Gabor:
Ox =0y =0y si

V+2

QX=Q\,(:OS(pU,Qy=Q\,sinqpu,Q\,=2_T7r,qou=UW7Z (1.15)
v=1,..,M,u=1,...,N
Deseori se foloseste o relatie wavelet de tipul: ,Q, =k . In acest caz functiile

Gabor sunt versiuni dilatate si scalate ale unei “functii mama” (mother function).



1.3 Filtre circulare; proprietati

De multe ori, imaginile analizate sunt similare cu replicile rotite ale imaginilor
din bazele de date si, de aceea, este nevoie ca sistemele de recunoastere sa ia
in considerare si aceasta categorie de imagini. in Fig. 1.7 se prezinta o textura Si
replica ei rotita.

\ s,
b)
Textura Textura rotita

Fig. 1.7: Textura si acelasi tip de textura rotita.
O rotatie a unei imagini se traduce in planul XY, printr-o schimbare de

coordonate data de sistemul de ecuatii:
X = XCoS + ysin
{ = xcos() + ysin(py) w6
y =—Xsin(¢y)+ Y cos(@)
In domeniul Fourier, are loc de asemenea o rotatie a spectrului imaginii
respective.

F{f(X,y)}=F(oy0y) (1.17)
unde
a)'x = wy cos(¢,) + @y sin(e) i)
a)'y =—y sin(@,) + @y cos(¢)
Modulul spectrului imaginii nerotite Modulul spectrului imaginii rotite cu 45°

Fig. 1.8: Spectrele texturii si texturii rotite cu 45° din Fig. 1.7

Din punctul de vedere al unui sistem de recunoastere al imaginilor ,acesta se
traduce printr-o modificare a vectorilor de trasaturi caracteristici imaginii



respective. In literatura de specialitate sunt prezentati algoritmii care
compenseaza rotirea imaginilor.

Exista insa posibilitatea utilizarii filtrelor circulare bidimensionale ca extractori
de trasaturi. Pentru a obtine un astfel de filtru se poate utiliza un filtru Gabor
unidimensional care este rotit in jurul axei utilizdnd schimbarea de variabila:

w— o+,

3 (1.19)

2

)2_0.2

(yor’ +

G(w)=exp| -

In Fig. 1.11 se reprezinta raspunsul de impuls si caracteristica de frecventa a
filtrului circular definit in relatia (1.19).

Raspunsul la impuls al filtrului circular Caracteristica de frecventa a filtrului
circular
Fig. 1.9: Raspunsul de impuls si caracteristica de frecventa a filtrului circular

Sistemul de recunoastere utilizeaza vectori de trasaturi obtinuti prin calcularea
normei L1 sau L2 a imaginilor filtrate. Avand in vedere forma circulara a
caracteristicii de frecventa a filtrelor, norma este invarianta la rotirea spectrului
imaginii.

Se obtine astfel o metoda de a recunoaste a imaginilor rotite fara a mai fi
necesara modificarea algoritmului de recunoastere a imaginilor.

Pentru a avea o proprietate de tip wavelet ca si in cazul filtrelor Gabor, se
poate proiecta bancul de filtre astfel incat produsul dintre frecventa centrala si
deviatia standard a Gaussienei sa fie constanta: w,o =k . In Fig. 1.12 se prezintd

un astfel de banc de filtre, obtinut pentru @, =7/o si oc=1,6", unde m variaza

intre 1 si 4.



Fig. 1.10: Caracteristica de frecventa a unui banc de filtre circulare

Concluzii

S-au prezentat doua dintre cele mai utilizate filtre din domeniul prelucrarii
imaginilor, filtrele Gabor si filtrele circulare. S-a insistat in special pe utilizarea
acestor filire in domeniul recunoasterii imaginilor punandu-se accent pe
capacitatea acestor filtre de a extrage trasaturi atat in domeniul spatiu cat si in
domeniul frecventa cu minimum de incertitudine.

10



Capitolul Il. - APROXIMAREA CARACTERISTICILOR FILTRELOR GABOR

Dezavantajul major al filtrelor Gabor este faptul ca implementarea numerica
folosind convolutia unui semnal cu raspunsul la impuls al acestor filire necesita
un numar mare de operatii in cazul folosirii unor filtre selective. De aceea, in
cazul unor aplicatii ce necesita prelucrarea in timp real a semnalelor este
necesara gasirea unor alternative mai rapide de implementare. Una dintre aceste
alternative este folosirea filtrelor recursive (cu raspuns infinit la impuls, 1IR) care
sa aproximeze cat mai bine caracteristicile filtrelor Gabor. S-au obtinut rezultate
incurajatoare in ceea ce priveste proiectarea unor astfel de filtre [DAV03a],
[DAVO03Db], [DAVO5] folosind metode care permit proiectarea filtrelor de tip Gabor,
si in ceea ce priveste erorile de aproximare. De asemenea filtrele proiectate pot fi
implementate folosind structuri paralele de calcul existand posibilitatea
imbunatatirii performantelor ce privesc timpii de procesare in cadrul diverselor
aplicatii. In literatura de specialitate existd o metoda de aproximare, care este
insa limitata la filtre de ordinul 6 [YOUOZ2] si care foloseste mai intai transformata
Laplace a aproximarii filtrului in domeniul timp al filtrului si apoi transformata Z
corespunzatoare (s-a folosit metoda Euler pentru a se trece din planul s in z).

1.1 Aproximarea caracteristicilor de frecventa ale filtrelor Gabor

Asa cum rezulta din relatia (2.1), pentru a aproxima o caracteristica a filtrului
Gauss sau Gabor este suficient sa se determine valorile lui Ax si Bo. Pentru
aceasta se Tncearca aproximarea filtrului Gaussian prin relatia:

_w2c?2
2 z_P(w)z T pO , (06[—72’,7[] (21)
Q) do + > 24, cos(kw)
k=1

G(w)=¢

Pentru aceasta se utilizeaza urmatoarea schimbare de variabila [DAV03a]:
X =CO0S®w < @ = arccos X

_(arccosx)? o2
G(w) > G(x)=e 2 ,xe[-11]

11



Aproximarea caracteristicilor de frecventa ale filtrelor Gabor folosind
aproximarea Padé

Aspecte teoretice privind aproximarea Padé pot fi gasite in [PREOZ2].
Aproximarea Padé aproximeaza o functie f(x) printr-un raport de doua

polinoame.

R(x)= )= £ (2.2)

Pentru aceasta de porneste de la aproximarea Taylor a functiei f(x), se

considera numai primii m+n+1 termeni ai dezvoltarii Si se egaleaza cu relatia
(2.2). Coeficientii aproximarii Padé se determina rezolvand sistemul de ecuatii:

K
;aiqk_lz p k=01.2,..,N,q, =1 (2.3)

Se aproximeaza caracteristica de frecventa a filtrului de tip Gauss in jurul lui
w=0 si de aceea se aproximeaza G(x) in jurul lui x=1. In cazul nostru se va
aproxima functia G(x) printr-un raport de tipul po/Q(x), unde Q(x) este un polinom
de grad N unde N reprezinta dimensiunea matricei de conexiuni:

_(arccosx)2o2

G(x)=e 2 = 20n1—!6(”)(x))(:1(x—1)“

p p
G(X)~ -9 _= 0
Q(x) X
0 Y., XK
k=0
Folosind substitutia x=cos® in G(x) si considerand relatiile trigonometrice
dintre cos" X si cos(Nn-X) se obtine o aproximare pentru G(w) de tipul:

(2.4)

G(a))z—N Po (25)

qu -cos(k - @)
k=0

Din motive tehnologice, se va limita valoarea lui N la N=3.
Considerand algoritmul de mai sus, functiile de transfer ale filtrului Gaussian
pentru N=1,2,3 sunt [DAV03a], [DAVO3b]:
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1

1+02 —o? cos(w)

H(0) =

12
12+156% +905% - (160'2 +120'4)cos(a)) + (0'2 + 30'4)005(2a))
360
2 7 6 2 7] 6
360+4900” +4200 " +1500" —(5400” + 5850 " +2250 " ) cos(w) +- -+

H, (o) =

(2.6)

H3 (@) =

et (540‘2 +1800* +9OO'6)COS(2C()) —(40'2 +156% + 1506)c0s(3a))
Eroarea de aproximare poate fi estimata calculand eroarea patratica medie
normalizata (NSE) si eroarea absolutd maxima.( ,,,, ):
Emax (0, N) = max‘G(a)m,O') -Hy (a)m,O')‘
M/2

G (@)~ Hyy (@)
NSE(U,N)=m=—ZI\:/I/z‘ (00— Hyy (o) (2.7)

M/2

> [G@n.0)f
/2

m=—M
In figura de mai jos se prezinta erorile calculate considerand variatia valorii lui
o [DAVO05]:

NSE Maximum Absolute Error

Fig. 2.1: Eroarea patratica maxima normalizata si eroarea absoluta maxima
Realizand substitutia @ - @ — o, , un filtru de tip Gabor se obtine dintr-unul de

tip Gauss printr-o translare de frecventa a caracteristicii filtrului Tn jurul frecventei
w,. In acest caz se obtine un filtru care are coeficienti complecsi. in Fig. 2.2 se

prezinta caracteristicile ideale si cele aproximate ale filtrelor Gabor pentru o egal
cu 2,4 si 8 siconsiderand k=7 (o,=7/0).

13



08 N=2

(5

0.7

0.6 aproximats
0.5
0.4
0.3
0.2
01

Fig 2.2: Caracteristici de frecventa ideale si aproximate ale unui filtru Gabor,
pentru cazul N=1,2,3 si o =2,4,8.(cu linii punctate se prezinta caracteristicile

ideale ale filtrelor)

G:
G=
6=
N=1
0.2
0.1
o= o
-0.1
0.1
0.05
0= ]
-0.05
0.04
c=8 0.02
1]
0.02
N=2
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0.2

0.1

=2 °
=0.1

0.1
0.05
0= o
-0.05

0.04

— 0.02
=8

-0.02

N=3

Fig. 2.3: Partea reala si partea imaginara a raspunsului la impuls al filtrelor
de tip Gabor pentru N=1,2,3 si 0 =2,4,8

1.2 Aproximarea de tip Padé-Chebyshev

Aproximarea Padé-Chebyshev presupune aproximarea unei funciii printr-o
functie rationala folosind aproximarea Chebyshev [PRE02], [GED81].

_(arccos x)?2o?

G(x)=e 2 =>cT(k,x)~
k=0
o o (2.8)
*N =N
D pTk.x) Y ax
k=0 k=0

unde T (k,x)=cos(k arccos(X)).

Avantajul aproximarii Chebyshev este ca aproximarea se face pe un interval si nu
intr-un punct ca in cazul aproximarii Padé, permitadnd obtinerea de erori de
aproximatie mai mici pe intreg intervalul de aproximatie [PRE02].

Pentru a gasi aproximarea rationala a gaussienei, s-a folosit metoda descrisa in
[GED81].

1 1

] 0.8
08 o=4
06 1 0.6
W=arccos(x
04 ] 0.4
0.2 1 0.2
0 . 0
-4 -2 0 2 4 -1 05 0 Qi 5

Figura 2.4: Caracteristica de frecventa a unui filtru de tip Gauss si functia
corespunzatoare obtinuta prin transformarea = arccos X
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In Fig. 2.4, se prezinta graficul functiei G(x) pentru o =4. S-a observat ca
aproximarea rationala mai buna se obtine daca aproximarea Chebyshev nu se
face pe intervalul [-1,1], ci pe intervalul [a,1] [DAV05].

Valoarea optima a lui a se obtine minimizand valoarea absolutda maxima (2.9) a
diferentei dintre G(w) si caracteristica de frecventa aproximata.

In Figura 2.5 se prezintd valoarea optima determinata a lui a calculats astfel
incat sa fie minimizata eroarea absolutd maxima pentru c=2.8 si N=1, 2, 3.
Valoarea optima a lui a a fost determinata folosind metoda de optimizare ,golden
search” care permite determinarea valorii minime a unei functii la variatia unui

parametru intr-un interval considerat.
The optimum value of a

-

o
w®

o
-

o
IS

The optimum value of a

o
N
.
(o))
0

g

Figura 2.5: Valoarea optima a lui a

Considerand valorile optime ale lui a, in Fig. 2.6 se prezinta variatiile erorii
patratice medii (2.10) si ale erorii absolute maxime (2.9):

MAE (@) = max {G(0) - R(@)|}, 0=-7..7 (2.9)
1 2
RSE = \/%L [G(0)-R(w)] do (2.10)
_1 The root-square error o The maximum absolut error

10

MAE

Fig. 2.6: Radacina erorii patratice si eroarea absoluta maxima a filtrelor
Gaussiene aproximate pentru o =2..8 siN=1, 2, 3;.
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Raportat la rezultatele din literatura de specialitate, rezultatele obfinute sunt
comparabile cu cele din [YOUOQZ2] atunci cand se foloseste aproximarea Pade si
mai bune decat cele din [YOUO2] in cazul in care se foloseste aproximarea
Pade-Chebyshev. Daca se utilizeaza aproximarea Pade-Chebyshev exista
posibilitatea implementarii aceluiasi filtru cu un ordin de marime mai mic in
conditiile acelorasi erori de aproximare.

Il. 1. - Concluzii

S-a analizat posibilitatea utilizarii aproximarilor Padé si Padé-Chebyshev in
proiectarea filtrelor Gabor. Rezultatele obtinute sunt comparabile cu cele din
literatura de specialitate atunci cand se foloseste aproximarea Padé si mai bune
pentru cazul in care se foloseste aproximarea Padé-Chebyshev. Aproximarea
Padé-Chebyshev ofera rezultate mai bune, fiind posibil sa se implementeze
acelasi filtru cu un ordin de marime mai mic in conditile acelorasi erori de
aproximare.
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Capitolul Ill. - IMPLEMENTARI ALE FILTRELOR DE TIP GABOR

lll.1 Studierea unor structuri RNN pentru implementarea filtrelor de

tip Gabor

Retelele neurale celulare (RNC) sunt sisteme analogice de procesare paralela
a semnalului. Ele au fost introduse de Chua si Yang [CHU88a], [CHU88D] si si-au
gasit aplicatii mai ales in domeniul prelucrarii imaginilor [CRO95].

RNC-ul tipic este alcatuit din celule identice interconectate indentic. De obicei
celula este un sistem de ordinul |, care are o stare, o iesire si o intrare conectata
cu un numar mic de iesiri ale celulelor vecine, asa numita matrice de conexiuni
(“template”).

Avantajele unei structuri de tipul senzor-RNC sunt: procesarea de mare viteza
datorita structurii analogice a circuitului, interfata simplificatd intre senzor si
procesor.

in ceea ce priveste implementarea filtrelor Gabor folosind retele neurale
celulare, in literatura de specialitate sunt cunoscute arhitecturile de circuit
propuse de B. Shi in [SHI98], iar in [SHIQ9] se prezinta prototipul unui astfel de
circuit. Filtrul a fost realizat folosind RNC 1D cu matrice de conexiuni cu
vecinatate 1. Astfel implementat, filtrul asigura un raspuns de faza O si de aceea
a fost folosit in etapa de preprocesare a algoritmilor care folosesc faza
raspunsului filtrelor de tip Gabor.

RNC-ul liniar este o retea neurala celulara alcatuita dintr-un sir de neuroni
identici, cuplati identic [DAV03a], [DAVO3b], [DAVO8]. Pentru prelucrarea unui
semnal 1D pot fi folosite N celule ale unui RNC 1D. Starea x(t,n) a fiecarei
celule satisface ecuatia diferentiala:

%zé‘hAkx(t,n+k)+§:N B U(t,n+k)

unde A=[Ai_nn SI B=[Bl_n n reprezinta matricele de conexiune, iar N

(3.1)

reprezinta raza vecinatatii.

Modelul electric al unui RNC este prezentat in Fig 3.1. Considerand ca ecuatia
(3.1) reprezinta teorema lui Kirchoff referitoare la curentii dintr-un nod, iar starea
X(t) reprezinta tensiunea de pe condensatoare, elementele matricei de

conexiune devin surse de curent controlate in tensiune. in Fig. 3.1, t reprezinta
variabila timp, iar N reprezinta numarul celulei (n=0..N —1).
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x(t,n) x(t,n+1)

N N N N
> 4xtn+k) L > Bt ntk) Y A3 n+k+1) _ > Bault,n+k+1)
N Pt Pt N

Fig 3.1: Modelul electric al unei RNC liniare.

Pentru conditii la limita de tip periodic (,ring”), folosind tehnicile de decuplare
prezentate in [GOR95D], functia de transfer spatio-temporala se defineste ca fiind
[DAV03a], [DAVO3b]:

X (5,0n) _ B(@y)
U, 0,) s-Al@y)

N _ N _
A(a)m) = kZN AkeJCUmk’ B(a)m) = Z Bke]a)mk
= k=—N

H(s,o,) = , Where

(3.2)
2
@y =—m, m=0..M -1
M
Pentru s=0, caracteristica de frecventa a filtrului liniar devine:
B(en) (3.3)

H(a)m)z_A(a) )

Considerand relatia (3.2), stabilitatea RNC-ului liniar este asigurata daca:
Re(A(wp))<0 Vo e[-7,7] (3.4)
Presupunand ca matricele A=[AJ__n.n Si B=[ByJi__n n-Bx=0pentruk=0 au
fost calculate astfel incat sa aproximeze un filtru Gaussian, caracteristica de
frecventa corespunzatoare filtrului de tip Gabor, se poate obtine daca se
considera schimbarea de variabila o > w-a®,,. Se obtin astfel filtre Gabor a

caror frecventa centrala devine o, .

B
H(a)m)_)H(a)m_wmo):_ N .0 K
3 Akej(wm—wmo) (3.5)
k=—N
Astfel elementele matricei de conexiuni A si variabilele de stare devin complexe:
_ - jko 3.6
A= Axe mo}kz—N..N 3o

X(n,t) = X, (n,t) + jx;(n,t)

Daca filtrul Gaussian este stabil, filtrul de tip Gabor rezultat este de asemenea
stabil, deoarece deplasénd caracteristica de frecventa a filtrului, partea reala a
valorilor proprii va raméne pozitiva, conditiile de stabilitate nemodificandu-se.

In Fig 3.2 se prezintd modelul electric al retelei neurale celulare care poate fi
folosit la aproximarea filtrelor Gabor:
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2, +E) _T_ o alt,ntk+) _T_ Xt n+k+)

+,(8,)

-éx.‘ mm‘@ i &cwmj. ) E A‘ ‘KW‘@ Z &u‘:%:.
. (e, tE+D

x(n,n+k) x!(!,n+k) z!(f,n+l'+1)

Fig.3.2 : Modelul electric al RNC-ului care aproximeaza filtrele de tip Gabor.

Cateva consideratii privind structura retele neurale celulare de tip Gabor
2D.

Pana in prezent s-au prezentat posibilitati de implementare ale retelelor
neurale celulare de tip Gabor numai pentru cazul 1D. Exista insa posibilitatea
implementarii si de retele neurale celulare 2D. Un dezavantaj al filtrarii folosind
structuri 2D este complexitatea crescuta a circuitului, necesara in special daca se
doreste o aproximare cat mai buna a caracteristicii de frecventa a circuitului ceea
ce presupune implementarea unor celule cu N>1. Avand in vedere proprietatea
de separabilitate a filtrelor Gabor pe cele 2 directii x si y, se poate evita folosirea
retelelor neurale celulare 2D prin filtrari succesive cu retele neurale celulare 1D.
Avantajul acestei implementari este complexitatea mai mica a celulei RNC-ului si
numarul mai mic de conexiuni dintre cellule, decat in cazul 2D.

Implementarea filtrarii 2D se poate realiza prin filtrari 1D succesive: cu sau fara
memorii digitale. Diferenta dintre cele 2 metode consta in modul in care este
facuta legatura intre raspunsul filtrelor 1D aplicate pe liniile matricei de intrare si
filtrele 1D care dau raspunsul pe coloane.

Structura cu memorii digitale este prezentata mai jos si este bazata pe filtre
RNC 1D de tip Gabor:

Senzor | Filtru | 2xCAD Memaorie 2xCDA Filtru
optic » RNC 1D > *|digitala > "RNC 1D | 1D2
1D1 * |
2xCAD
Linitate de
control

Fig 3.3: Structura cu memorii digitale a filtrului 2D de tip Gabor implementat
prin filtrari succesive cu filtre 1D de tip Gabor.

Imaginea de intrare este aplicata linie cu linie primului filtru RNC 1D (1D1)
Raspunsul de pe fiecare linie al filtrului 1D1 este convertita din analogic in digital

20



si stocatd in memoria digitald. Tn Fig. 3.3 sunt necesare dou& convertoare CAD:
unul pentru partea imaginara si unul pentru partea reald a raspunsului filtrului
1D1. Dupa aceasta faza, fiecare coloana este citita din memorie, convertita de
CDA si filtratda de cel de-al doilea filtru RNC 1D de tip Gabor (1D2). Valorile
analogice astfel obtinute sunt convertite in domeniul digital si stocate in memoria
digitala pentru prelucrari ulterioare. Aceasta operatie este continuata coloana cu
coloana.

Pentru implementarea convertoarelor analog-digitale si digital-analogice pot fi
folosite solutile date in [TANOO]. De asemenea, pot fi folosite solutile de
procesare paralela prezentate.

Columin

SEnsor
Sensor

Fig 3.4: Structuri de procesare paralela pentru conversia analog-digitala.

Convertorul digital analog va converti cuvintele digitale valoare cu valoare. in
aceastd situatie se poate folosi un sir de capacitati, amplificatoare si
intrerupatoare analogice astfel incat valorile analogice sa ajunga, la intrarea
filtrului 1D, toate Tn acelasi timp.

Structura filtrului 1D4 poate fi la fel ca cea din Fig. 3.3. Structura celui de-al
doilea filtru 1D, va fi putin diferita fatd de 1D4, deoarece va avea 2 intrari: una
pentru partea reald si una pentru partea imaginara a raspunsului filtrului 1D5.
Modelul electric al celulei 1D, este:

x, (£, 1)
B w
osthn ) (e, )
B -ulnt) PR — E_Z_;‘V.Akm )
i (8 ntk) .T!-l:f, - k:l
x(t,m)
“ I
-ulnt) = 2 A ) i D Ay coslkagg)
Xt n+) T ta
Ltn+i)

Fig 3.5: Modelul electic al filtrului 1D,
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Principalul dezavantaj al implementarii cu memorii digitale este ca trebuie sa
se utilizeze memorii digitale, convertoare analog-digitale si digital-analogice si
unitatea de control. De asemenea, timpul de conversie nu este cel mai mic
posibil.

Cea de-a doua metoda de implementare a filtrarii 2D, prin filtrari sucessive 1D,
este structura fara memorii digitale. Principalul avantaj al acestei structuri este ca
filtrarea Gabor se realizeaza numai in domeniul analogic.

Structura unui astfel de circuit este schitata in Fig. 3.6 [DAVO0G].
2" “plane”
_,ff—/—f\
/_/’/ 1** 1D CHN
Gabor filter
11D CHN applied to
Gabor filter M-th column

applied to T
1" column
1 1D CNN -
Gabor filter 4+——
applied to f
1% line !
1* “plane” i //‘
]
N-th 1D CHNIN ] |~
Gabor filter | / =
Applied to — E/
N-th line =

Fig 3.6: Structura filtrului de tip Gabor 2D fara memorii digitale.

lesirea senzorului optic este o matrice NxN. Fiecare linie a acestei matrice
este aplicata la intrarea a N filtre 1D de tip Gabor. Acestea alcatuiesc primul
,plan” de filtre de tip Gabor. lesirile acestui ,plan” sunt o matrice de tipul NxN a
carei valori sunt numere complexe. Coloanele aceastei matrice vor fi intrari
pentru un al doilea plan de filtre 1D de tip Gabor. Aceste filtre vor avea 2 intrari:
una pentru partea reala si una pentru partea imaginara.

Avantajul implementarii filtrarii 2D prin filtrari succesive 1D, este
complexitatea mai mica a celulei RNC-ului 1D in comparatie cu RNC-ul 2D. De
asemenea, numarul de interconexiuni dintr-un punct este mult mai mic. Avantajul
structurii cu memorii digitale este ca numai 2 filtre 1D de tip Gabor trebuie
integrate pe chip. Dezavantajul consta in necesitatea prezentei convertoarelor
analog-digitale, digital-analogice, a memoriei digitale si a unitatii de control.
Avantajul structurii fara memorii digitale este ca toate calculele se fac in domeniul
analogic, ceea ce conduce la un timp de calcul minim. Dezavantajul este legat de
faptul ca trebuie integrate pe chip 2xN filtre 1D.
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1ll.2 Implementarea filtrelor Gabor folosind filtre digitale recursive.

Presupunand coeficentii filtrului Gaussian calculati folosind aproximarea Padé
sau Padé-Chebyshev prezentate in capitolul Il, caracteristicile de frecventa pot fi
scrise astfel [DAVO05]:

HN(a)):N;, e¥=2 a=a, =
Z ael™
k=—N
(3.7)
! zN
Hy(2) =— =

2N 2N-1 1
> a, 7" a,z’" +a,_ 2" +..+a,_ 7 +a,
k=—N

Deoarece numitorul lui H(z) este invariant la schimbarea de variabila

k -k
Z° =7 jar polii functiei de transfer sunt in perechi reciproce asa cum se
prezinta Fig. 3.7.

A Pole-Ze_ro Map
3
2
w 1 Geaea,,
> I] ,,,,,,,,,, BlettTRh B
m sy o
E 1
-2
-3
4 0 1 2 3 4 5
Real Axis

Figura 3.7: Reprezentarea poli-zerouri a lui H (z) pentru N=3 si 0 =2,...,8.

Functia de transfer a unui filtru de tip Gabor poate fi scrisa ca in relatia (3.8) si
in acest caz reprezentarea poli-zerouri din Figura 3.7 este rotita cu unghiul Q; in
jurul originii planului complex [DAV05].

. zNe N
HN(Z-e JQO): N ‘ - (38)
c[[(z-e ™™ -2)z-e '™ -1/4)
k=1

Functia de transfer a filtrului de tip Gabor poate fi exprimatd ca o suma

(rezultand o implementare paraleld) sau ca un produs (rezultdnd o implementare

serie) a doua functii de transfer: una cauzala si stabila (Hs,p+(z-e*"Q°)), care are
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polii in interiorul cercului unitate si una anti-cauzala si stabila (Hs,p,(z'e*jQO)) care

are polii in exteriorul cercului unitate [DAV05].

in[#n] H,, (z-g_’n“} L Ed e (Z.e_jfgu) out[n]
in[n) _; (7]
"R =Hp+(2'€300} his|

outn]
), (z-e7) ol

Figura 3.8: Implementare serie si paralela pentru un filtru de tip Gabor.

In cazul folosiri implementarii serie, coeficentii functiei de transfer
HS+(z-e‘jQ°) si Hg (z'-e7*») sunt complex conjugati, functile de transfer
cauzale si anti-cauzale putand fi scrise ca:

1

N N
(ZbkeijOZkJ[zbkeijOij

k=0 k=0
Deoarece filtrele anti-cauzale nu pot fi implementate prin structuri recursive, a
fost folosita metoda filtrarii Tnainte-tnapoi (forward-backward) ([11], [12], [6]).

H, (z-e ") H, (z-e7¥%) =

(3.9)

Semnalul de intrare,in[n] este mai intai filtrat de filtrul cauzalH, (z-e ).
Rezultatul, w[n] este inversat in oglinda (w[n]— w[N —n]), filtrat de H, (z~'-e7 %)
iar semnalul rezultat este inversat din nou out[N —n]— out[n].

Ecuatiile cu diferente ale implementarii seriale a filtrului cauzal si anti-cauzal
sunt (3.10) si respectiv (3.11):

VV[n]:in[n]—i—[ZN:bkejk(%vv[n_k]]/bo (310)
k=1

out[n] = \/V[n]+[ZN:bkejk“’°out[n+k]]/b0 (3.11)
k=l

Daca este folositd implementarea paraleld, functia de transfer H(z-e*)/z
este despartitd in doua fractii simple, corespunzatoare polilor ﬂk-e‘jgo Si
1/, -e7 ¥ (3.8). Functile de transfer H  (z-e*) si H, _(z-e'%) au fost
calculate prin sumarea fractiilor simple care au polii ﬂk-e‘jQO si respectiv
1/, -1,

De asemenea, se foloseste o metoda de tipul filtrarii Tnainte-inapoi
asemanatoare implementarii serie: semnalul de intrare este inversat in oglinda

(in[n]—in[N =n]), filtrat de Hp_(z‘l.e‘jgo) iar iesirea este inversata din nou

24



(wW,[N —=n]— w,[n]). Ecuatiile cu diferente, sunt asemanatoare cu relatiile (3.10) si
(3.11) prezentate mai sus.

Pentru a compara rezultatele obtinute cu cele din [YOUO2], am calculat
eroarea absolutd maxima a raspunsului la impuls pentru o =2..8 si N=1, 2, 3. in
Fig. 3.9 se prezinta variatia erorii maxime absolute a raspunsului la impuls al unui
filtru de tip Gabor.

MAE of the impulse response.

MAE

Figura 3.9: Eroarea absoluta maxima a raspunsului la impuls al unui filtru
implementat folosind aproximarea Padé-Chebyshev.

Comparativ cu rezutatele obtinute in [YOUOZ2Z], implementarea folosind
aproximarea Pade-Chebyshev ofera performante mai bune, existand posibilitatea
sa se scada ordinul filtrului cu o unitate in conditiile in care erorile de aproximare
sunt aceleasi.

In Fig. 3.10 se prezinta raspunsul la impuls (partea real& Si partea imaginara)
a unui filtru de tip Gabor si respectiv transformata Fourier corespunzatoare
pentru N=1,2,3 si o =8:
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Fig 3.10: Rapunsul la impuls (partea reala si partea imaginara) si DFT
corespunzatoare pentru N=1,2,3 si 0 =8

In Fig. 3.11 si Fig. 3.12 se prezintd raspunsurile la impuls si DFT
corespunzatoare ale unui filtru de tip Gauss 2D (implementat prin filtrari
succesive pe linii si apoi pe coloane) care are o =8 si implementat pentru N=1, 2
si 3.
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Ll !
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=

Fig. 3.11 Raspunsul la impuls al unui filtru de tip Gauss implementat recursiv
obtinut folosind o aproximare de tip Pade, pentru N=1,2,3, sic =8
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Fig. 3.12: DFT a raspunsurilor la impuls prezentate in Fig. 3.11.

Complexitatea calculelor este de O(2*N+1) adunari si inmultiri complexe
pe pixel pentru o filtrare 1D si de doua ori mai mare pentru o filtrare 2D. Pentru a
filtra un semnal de M esantioane, complexitatea algoritmului este: O((2*N+1)*M).
Principalul avantaj al metodei prezentate este numarul mic de operatii in
comparatie cu algoritmul FFT care are complexitatea O(M log,(M)) mai ales

pentru cazul imaginilor de inalta rezolutie.

Concluzii

in acest capitol s-au prezentat posibilititile de implementare ale filtrelor Gabor
folosind RNC analogice si s-a analizat administrarea datelor in structuri
analogice. De asemenea s-a analizat posibilitatea utilizarii filtrelor digitale si a
tehnicii de filtrare Thainte-inapoi pentru implementarea filtrelor Gabor, obtindndu-
se rezultate mai bune decéat cele raportate pana in prezent in literatura de
specialitate Tn cazul folosirii aproximarii Pade-Chebyshev. De asemenea, avand
in vedere faptul ca filtrele au fost implementate folosind filtre 1IR, este probabil
cea mai rapida metoda de a implementa filtre Gabor. Numarul adunarilor si
multiplicarilor nu depinde de rezolutia imaginii ca in cazul utilizarii algoritmului
FFT ci numai de ordinul filtrului.
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Capitolul IV. - APLICATII ALE FILTRELOR SPATIALE DE TIP GABOR

In capitolele I si Ill au fost prezentate modalitdtile de proiectare si
implementare a filtrelor Gabor. Din analiza prezentatd au rezultat performantele
filtrelor atat din punct de vedere al acuratetei aproximarii cit si din punct de
vedere al timpului de calcul (pentru sistemele analogice) si al numarului de
adunari si inmulfiri (pentru sistemele digitale). Din aceste puncte de vedere,
metodele propuse au dat rezultate comparabile si chiar mai bune fata de cele din
literatura de specialitate. Cu toate ca in literatura de specialitate s-au propus
structuri de filtre rapide atat analogice cat si digitale, au fost putin studiate
performantele acestor filtre in aplicatii de prelucrare a imaginilor. De aceea, s-au
studiat metodele care sa ofere posibilitatea realizarii unor filtrari rapide fara a
compromite comportarea filtrelor in domeniul frecventa si in consecinta a
sistemului de recunoastere a texturilor. In acest capitol se vor analiza
performantele filtrelor proiectate si implementate in capitolele Il si Ill, comparativ
cu filtrele Gabor ideale, in doua dintre aplicatiile cele mai cunoscute din domeniul
prelucrarii imaginilor: recunoasterea texturilor si detectia contururilor. Rezultatele
s-au comparat cu cele obtinute in cazul utilizarii filtrelor Gabor ideale.

IV.1 Recunoasterea texturilor utilizand trasaturi extrase cu filtre Gabor

In literatura de specialitate texturile reprezintd imagini din naturé care se
definesc prin repetarea unor structuri de baza numite texteli. In functie de tipul
textelului rezulta un spectru al imaginii specific unui anumit tip de textura.

Avand in vedere faptul ca filtrele Gabor sunt capabile sa filtreze numai o zona
din planul (e,,®, ) al frecventelor, atunci fiecare filtru Gabor va extrage informatia

specifica corespunzatoare spectrului texturii din zona respectiva.

Hsa

Fig. 4.1 a) Partea reala a raspunsului la impuls a unui banc de filtre Gabor
care are patru orientari si trei frecvente; b) Conturul transformatei Fourier a
bancului de filtre Gabor corespunzator jumatatii din amplitudinea maxima
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Pentru fiecare imagine filtrata se calculeazd momentele de ordin superior
rezultdnd astfel un vector de trasaturi. Partea reald a raspunsului la impuls, si
conturul caracteristicii de frecventa a unui banc de filtre sunt reprezentate in Fig.
4.1.

Pentru extragerea trasaturilor din imagini continand texturi si utilizarea
acestora in aplicatii de recunoastere se poate folosi 0 abordare similara cu cele

prezentate in [MANOOa]. Astfel, o imagine Uk[i,j] filtrata cu un banc de filtre
Gabor va genera un numar de imagini complexe XL'fv[i, j] egal cu numarul de

filtre. Pentru imaginea Uk[i,j] , imaginile complexe rezultate genereaza un

vector de trasaturi ale carui componente reflecta continutul energetic
corespunzator benzii de frecventa a bancului de filtre.

k 1 Ml M1
m', = o
" MM, ;JZ:; XUV[') J]‘
| R 2 (3.12)
= Kl |
Ow MM, & j:l(‘XuV[l’ J]‘ muv)
V:O,...,M—I,U:O,...,No_l

—

kK _[mk ~k k K k k T
f —[moo,0'00,...,muv,auv,...,mM_lNO_l,GM_lNO_I]

in [MANOOa] s-a considerat cd o mé&sura relevantd a unui anumit tip de
textura este continutului energetic al imaginii filtrate iar o masura a nivelului
energetic s-a considerat a fi media si deviatia standard a imaginilor filtrate.
Rezulta astfel un vector de trasaturi f, dat de urmatoarele relatii (3.12), unde M

si N, sunt numarul de scale si respectiv de orientari ale filtrelor.
Pentru clasificare se pot folosi metode simple bazate pe regula celui mai apropiat

vecin din punct de vedere al unei distante dkI :ka - F'H (Manhattan (D1) sau

Euclidiana (D2)).

Imaginile folosite in experimente constau in 111 tipuri de texturi Brodatz
[BROG66], fiecare fiind divizata in imagini nesuprapuse de 160x160 pixeli. Pentru
a se analiza cat mai bine trasaturile extrase cu bancurile de filtre, pentru toate
tipurile de texturi, s-au calculat distantele in spatiul trasaturilor dintre toate
imaginile. In functie de fiecare distantad s-a luat in considerare ca metodd de
clasificare regula celui mai apropiat vecin [DAVO06], [DAVO07]. S-au luat in
considerare cei mai apropiati 15 vecini pentru fiecare imagine. Performantele,
considerate ca rate de recunoastere, au fost evaluate ca procentul de imagini
care au cel mai apropiat vecin apartinand claselor de textura corespunzatoare
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(RR). Similar, s-a considerat si procentajul mediu al texturilor apartinand clasei
corecte din 15 vecini pentru fiecare imagine (ARR15).

Performantele de recunoastere a texturilor folosind bancuri de filtre de tip
Gabor implementate cu RNC

Pentru evaluarea si compararea ratelor de recunoastere s-au folosit filtre de
tip Gabor 2D separabile, implementate cu RNC [DAV03a], [DAV03b]. Filtrele au
fost considerate ideale in sensul in care nu au fost luate in considerare variatiile
inerente ale parametrilor ce caracterizeaza sistemele analogice. in Tabelul 4.1
sunt prezentate ratele de recunoastere obtinute folosind distanta Euclidiana
pentru filtrele ideale Tmpreuna cu cele implementate cu RNC. Au fost considerate
diverse ordine de aproximare ale functiilor ideale precum si bancuri de filtre cu
diferite orientari si scale.

Dupa cum se poate observa in Tabelul 4.1, ratele de recunoastere nu cresc
intr-un mod semnificativ la cresterea numarului de scale si orientari, desi ARR15
este mai senzitiva [DAV06], [DAV08]. Motivul pentru care ARR15 are rezultate
mai slabe este ca anumite trasaturi ale unor tipuri de texturi sunt mai aproape de
trasaturile altor clase decat cele ale texturilor propriei clase

Tipul Filtrului M. N ARR ARR15
O % %
De tip Gabor Ideal 4,5 86,71 63,17
De tip Gabor N=1 4,5 86,31 57,27
De tip Gabor N=2 4,5 87,01 62,47
De tip Gabor N=3 4,5 87,01 63,07
Gabor Ideal 4,6 86,54 64,06
De tip Gabor N=1 4,6 85,64 58,16
De tip Gabor N=2 4,6 87,04 62,96
De tip Gabor N=3 4,6 86,74 63,16
Gabor Ideal 55 86,26 64,16
De tip Gabor N=1 5,5 84,46 59,36
De tip Gabor N=2 55 86,06 63,46
De tip Gabor N=3 5,5 85,76 63,76
Gabor Ideal 5,6 86,48 65,04
De tip Gabor N=1 5,6 85,08 59,94
De tip Gabor N=2 5,6 87,18 63,74
De tip Gabor N=3 5,6 86,88 64,54

Tabelul 4.1: Ratele de recunoastere pentru diferite bancuri de filtre

Acest lucru se intampla in mod special in cazul texturilor care au o aparenta
neregulatd. In general astfel de texturi dau rate de recunoastere mai mici in cazul
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marii majoritati a sistemelor de recunoastere a texturilor, unele dintre ele fiind
dificil de clasificat chiar si de catre om.

529 T _ D44

Fig. 4.2 Exemple de texturi pentru care se obtin ratele de recunoastere cele
mai bune si cele mai slabe

Pentru a ilustra acest aspect, in Fig. 4.2 sunt reprezentate doua texturi pentru
care s-au obtinut ratele de recunoastere cele mai bune ARR15=100% (D21) si
cele mai slabe ARR15<10% (D44).

Performantele de recunoastere a texturilor folosind bancuri de filtre de tip
Gabor implementate cu filtre numerice recursive

Pentru experimentele realizate s-au folosit filtre recursive 2D de tip Gabor
proiectate folosind aproximarea Padé si implementate in ambele variante: seriala
si paralela. Se considera conditii initiale nule [DAV05]. Pentru a vedea care sunt
efectele distantei folosite asupra rezultatelor de recunoastere, prezentate in
Tabelul 4.2, s-au folosit distanta Euclidiana (D2) si distanta Manhattan (D1).

La fel ca in cazul filtrelor de tip Gabor implementate cu RNC, se poate
observa ca ratele de recunoastere nu cresc in mod semnificativ cu numarul de
orientari si scale.

De asemenea distantele sau modalitatea de implementare a filtrelor (seriala
sau paraleld) nu influenteaza rezultatele [DAVO07]. Cele mai bune rezultate se
obtin in cazul utilizarii distantei Manhattan si a implementarii seriale. De
asemenea, ratele de recunoastere sunt mai mici pentru filtre de ordin N=1 si tind
sa fie egale cu cele obftinute cu filtrele ideale la cresterea ordinului (N=2, 3).

Tipul filtrului M, N, RR% ARR15%
D1 D2 D1 D2

Gabor Ideal 4,5 87.33 86.71 65 63.17
Gabor Serial N=1 4,5 83.0 83.72 54.7 55.33
Gabor Serial N=2 4,5 87.27 86.76 63.1 62.1

Gabor Serial N=3 4.5 87.5 86.48 64.53 63.11
Gabor Paralel N=1 4,5 82.31 83.44 54.72 55.28
Gabor Paralel N=2 4.5 86.71 86.76 63.02 62.07
Gabor Paralel N=3 4,5 86.88 86.59 64.6 63.04
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Gabor ldeal 4,6 86.71 86.54 65.75 64.06

Gabor Serial N=1 4,6 83.05 84.06 55.34 56.08
Gabor Serial N=2 4,6 86.71 86.88 63.87 63.01
Gabor Serial N=3 4,6 87.16 86.31 65.29 63.81
Gabor Paralel N=1 4,6 82.88 83.72 55.25 56.02
Gabor Paralel N=2 4,6 86.26 86.31 63.65 63.07
Gabor Paralel N=3 4,6 86.48 86.48 65.27 63.78
Gabor Ideal 5,5 87.21 86.26 66.14 64.16
Gabor Serial N=1 55 84.06 84.17 57 57.63
Gabor Serial N=2 5,5 86.59 86.88 64.56 63.18
Gabor Serial N=3 5,5 86.82 85.92 65.72 63.95
Gabor Paralel N=1 55 83.55 84.51 57.05 57.68
Gabor Paralel N=2 5,5 87.16 86.03 64.57 63.26
Gabor Paralel N=3 55 86.54 85.97 65.78 63.94
Gabor Ideal 5,6 86.88 86.48 66.86 65.04
Gabor Serial N=1 5,6 84.40 84.68 57.87 58.38
Gabor Serial N=2 5,6 87.04 86.88 65.35 64.14
Gabor Serial N=3 5,6 86.99 86.26 66.4 64.74
Gabor Paralel N=1 5,6 83.38 84.34 57.86 58.42
Gabor Paralel N=2 5,6 86.71 87.04 65.31 64.21
Gabor Paralel N=3 5,6 86.59 86.43 66.43 64.87

Tabelul 4.2: Ratele de recunoastere pentru diferite bancuri de filtre si distante

Comparativ cu alte rezultate raportate in literatura de specialitate, rata de
recunoastere este cu 9% mai mica decat cele raportate in [MANOOa]. Acesta fapt
poate avea doua explicatii. In primul rand, baza de date utilizatd in [MANOOa]
contine un numar suplimentar de texturi care nu fac parte din baza de date
publica. De asemenea, s-a utilizat o altda metoda de proiectare a bancului de filtre
de tip Gabor iar vectorii de trasaturi nu au mai fost normalizati la deviatia
standard a fiecarui tip de trasatura pe intreaga baza de date asa cum se
exemplifica in relatia (3.13). in experimentele noastre, normalizarea trasaturilor
ca in (3.13) duce la scaderea ratelor de recunoastere cu aproximativ 5%.

Kk Kk k k
— m o My 1N -1 OM-1,N, -1
Fk_ oo 00 o Mo (3.13)

| std(mfy)” std(oly) " std(mfy_y ) std (o .1

IV.2 Detectia contururilor folosind bancuri de tip Gabor implementate cu
filtre de tip IIR.

Majoritatea algoritmilor de detectare a contururilor sunt bazati pe
determinarea gradientului imaginii. Principalul dezavantaj al acestui tip de
algoritm este ca nu ofera cele mai bune rezultate, putand fi afectat de zgomot. O
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alta metoda este bazata pe ideea ca trasaturile apar acolo unde componentele
seriei Fourier sunt in faza (congruenta fazei, “phase congruency”). Aceasta
metoda a fost dezvoltata de Morrone si Kovesi [KOV99]. De asemenea, Morrone
si Burr au aratat ca aceasta metoda este asemanatoare cu modul in care
sistemul vizual uman percepe imaginile.

Pentru a determina continutul spectral din jurul unui anumit pixel, Kovesi a
propus sa se utilizeze un banc de filtre wavelet de tip log Gabor. Se cunoaste ca
raspunsul filtrelor Gabor este mai putin afectat de zgomot. Daca 1, si respectiv |,

reprezinta partea reala si respectiv imaginara a raspunsului filtrelor Gabor, se
defineste parametrul:

2 2
\/{z Ie,n,m(ia J)J +(z Io,n,m(ia J)}
PC .’ i — nm n,m
) Z\/Ie,n,m(i’j)z"*'Io,n,m(i:j)2 +&

(3.14)

unde n reprezinta scala filtrelor iar m orientarea lor. Constanta ¢ are valoare
mica (0.001) si are rolul de a evita posibilele impartiri prin O in cazul in care
raspunsul filtrelor are amplitudine mica.

Rezultate experimentale

Pentru simulari nu s-au utilizat filtre log Gabor, ci filtrele definite prin relatia
(3.14) implementate prin structuri de tip IIR:
(o, —m-a """ -cos(py))* (u-a"")? oy -7 a™""cos(pp))’ (u-a™y?
2 2

unde n=0,..,2 reprezinta numarul scalelor iar m=0,....,5 reprezinta numarul

)(3.15)

G(a)x,a)y) = exp(—

orientarilor. Pentru o mai buna acoperire a spatiului frecventelor pentru parametrii
8 si u s-au considerat valorile 1.6 si respective 1.7.

In Fig. 4.3 sunt prezentate imaginile procesate folosind: metoda propus& de
Kovesi, acelasi algoritm dar filtrele log Gabor au fost inlocuite cu filtre Gabor
ideale si imaginile rezultate in urma folosirii filtrelor Gabor implementate cu
structuri de tip IIR [DAV05].

r Qe
o e
5:..0

a) Imagine de test b) iIt ideale de tip log | c)Filtre ideale de tip
Gabor Gabor
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d) Filtre implementate cu | e) Filtre implementate cu | f) FItre implementate cu
filtre IIR (N=1) filtre IIR (N=2) filtre IIR (N=3)

Fig. 4.3: a) Imaginea originala, b) contururile detectate folosind filtre log
Gabor ideale, c) contururile detectate folosind filtre Gabor ideale, d)
contururile detectate folosind filtre implementate cu filtre IIR (N=1), e)
contururile detectate folosind filtre implementate cu filtre IIR (N=2), f)
contururile detectate folosind filtre implementate cu filtre IIR (N=3)

Concluzii

In acest capitol au fost prezentate rezultatele obtinute cu filtrele de tip Gabor
care au fost proiectate si implementate in capitolele Il si respectiv capitolul Ill, in
cadrul unei aplicatii de recunoastere a texturilor. Pentru simulari s-a folosit baza
de date publica Brodatz. Rezultatele au aratat ca atat filirele implementate cu
retele neurale celulare cit si cele implementate numeric cu filtre de tip IIR, dau
rezultate aproximativ egale in cazul in care s-au folosit pentru preprocesare filtre
Gabor ideale, chiar si pentru N=1. Astfel, s-au oferit solutii pentru situatiile in care
numarul mare de operatii afecteaza un sistem de recunoastere al texturilor. De
asemenea, rezultatele obtinute sunt apropiate de cele din literatura de
specialitate in care s-au folosit, pentru extragere de trasaturi, filtre ideale.

in domeniul detectiei contururilor, performantele in cazul folosirii filtrelor de tip
Gabor implementate cu structuri IR sunt asemanatoare cu cazul folosirii filtrelor
log Gabor sau Gabor ideale. De asemenea, din punctul de vedere al
performantelor, nu exista deosebiri intre filtrele separabile si cele neseparabile.
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Capitolul V. - EXTRAGEREA TRASATURILOR FOLOSIND REELE
NEURALE CELULARE DE TIP DUBLU STRAT

V.1 Notiuni generale privind retelele neurale de tip dublu strat

Un fenomen care s-a demonstrat ca apare in retelele neurale celulare este cel
al formarii patern-urilor (“pattern formation”). Pattern-ul reprezinta starea la care
ajunge reteaua neurala celulara (RNC) la echilibru. Exista conexiuni si cu alte
domenii cum ar fi biologia; un mecanism asemanator fiind descris de Turing
([TUR52],[MUR93]) pentru a explica morfogeneza ([MUR93]). Functionarea
RNC-ului de tip dublu strat a fost prezentata in ((GOR95a], [GOR95b]). in figura
5.1 se prezintd o RNC capabila sa produca forme de tip Turing ([GOR95b]).
Aceasta este alcatuita din celule de ordin 2 cu doua porti care se afla intre doua
straturi de rezistente, fiecare strat conectand porti similare.

Figura 5.1: Arhitectura din doua straturi de celule.

In figura 5.2 se prezintd o posibild realizare a celulei RNC, alctuita din patru
elemente liniare (doua condensatoare, o rezistenta si o sursa de curent
comandata in tensiune) si o rezistenta neliniara. Analiza sistemului este
simplificata daca se analizeaza functionarea celulelor in zona liniara a
caracteristicii. Ecuatiile de functionare ale celulei sunt:

i, =f(,v)=-Gu- f(u)+Gv

i, =§(u,v)i, =(G-g)u-Gv (5.1)

1 R 11
o —1 7+ 70
fw)
1 [— — |
Q Cy 8¢ 653
o T o
Figura 5.2: Celula cu doua porturi si caracteristica curent/tensiune a

rezistorului neliniar.
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in relatiile (5.1), f(u) reprezinta caracteristica rezistorului neliniar.

In cazul general, functionarea unei RNC de tip dublu strat, compusa din MN

celule poate fi descrisa de urmatorul sistem de 2MN ecuatii diferentiale ordinare

neliniare:
dulj(t)

= 7 1(U%,)+ DV,
" t(t) =0, M =1, j =0, NI (5.2)
gt yg(%p u)+'D VVV

unde: V*x; + X + Xy T X —4%; este Laplacianul. Pentru cazul RNC

(I+1)j

1-D Laplacianul este: V’x =x, +X_,—2x [GOR95b]. Parametrii D, si D, se

i+1

(-ni T e T i

numesc parametrii de difuzie si sunt deflni’;i prin: D, =G,/C, si D, =G, /C,.
Pentru analiza RNC, se liniarizeaza sistemul de ecuatii (5.2) in jurul punctului

de echilibru (U,,V,), a fiecarei celule, rezultand un sistem de ecuatii diferentiale

ordinare liniare:

dug (t
uL():;/(f u. + fv.)+ D, Vu,
dt u™ij v ij u U]
(5.3)
dv“( ) 2y
_'7(gu u4_gvv )+'D'V
dt
unde f,, f,, g,, 9, sunt elementele matricii Jacobiene ale functiilor f (u,v) si

g(u,v) corespunzatoare punctului de echilibru (U,,V,).

In cazul general, solutia unui astfel de sistem de 2MN ecuatii diferentiale

este:
2MN-1

X(®)= D (r,X(0))e*Q (5.4)

i=0

unde X(t)=[u, U,... Uy, V, V,.... Vy_,]" reprezintd vectorul de stare, A si Q

1
reprezinta valorile proprii simple si respectiv vectorii proprii ai matricei sistemului,

I reprezintd baza reciproca corespunzatoare matricei sistemului iar X(0)

reprezinta conditiile initiale. Pentru ca RNC sa fie stabila ar trebui ca toate valorile
proprii s& fie negative. In cazul in care una dintre valorile proprii este pozitiva,
sistemul devine instabil, evolutia sistemului limitdndu-se pe caracteristica
neliniara a rezistorului.

In cazul in care toate celule functioneaza in regiunea liniard a caracteristicii
analiza este simplificata datorita liniaritatii si simetriei. Analiza circuitului este
valabila in regiunea liniara a caracteristicii, Thainte ca celulele sa intre in
saturatie. Dupa ce amplitudinea formelor atinge neliniaritatea, determinarea
evolutiei nu mai este posibila. in Fig. 5.3, se prezinta evolutia formelor de pe unul
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din cele doua straturi in raport cu timpul pentru cazul in care RNC 1D este stabil
(a) si respectiv instabil (b).

o
w

o4

(5]
o
b

amplitudine
<

o

05,

. amplitudine

-}

88

1™
150

100 i ) ! ) 100
s timp 0

timp : 50 =, celulele RNC-ului 1D
o o celulele RNC-ului 1D

Fig. 5.3: a) RNC instabil si b) RNC stabil

Dinamica circuitului in regiunea liniara a fost studiatd folosind tehnica
decuplarii [GOR95b] prin care sistemul de 2MN ecuatii diferentiale cuplate s-a
transformat in MN sisteme necuplate de ecuatii diferentiale de ordinul I, de doua
variabile. Astfel solutia sistemului de ecuatii (5.3) este alcatuita prin sumarea
ponderata a M functii @\, (m,i) care reprezinta functiile proprii ale Laplacian-ului
discret.

Solutia sistemului de ecuatii (5.3) are forma:

M -1
U= Oy (M,i)-Up ()
m=0

M—1 , i=0.M -1 (55)
Vi(t)= D @p(m,i)- V(D)
m=0

in sistemul de ecuatii (5.5), U, (t)si V,(t) reprezinta spectrul semnalelor u;(t)
si vi(t) 1in raport cu baza ortonormata datd de functile proprii
{®y (M,i),m=0..M -1Li=0..M —1}. Astfel, dinamica RNC 1D este descrisa de
urmatorul set de ecuatii [GOR95b]:

ljm f, f, D, Oy
{\?J:H% gj—kg{o &D[vm]’mzo"“"‘l (5.6)

Solutia sistemului de ecuatii (5.6) este de forma (5.7), unde constantele a,,, by,

Cy, dy, depind de conditiile initiale ( X (0)):
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. t)=ae™ +b e

(5.7)
v ty=c e +d g™

in sistemul de ecuatii (5.7), Ay $1 Ay, sunt solutiile ecuatiei:

det< A bo o f +k2| Y 0 0 5.8
e - =
"o 1 7gu g, "l 0 D, (5:8)

Se obtine astfel polinomul caracteristic al sistemului:

A+ 2 [Ka (D, + D) = y(f, +9,)]+ DDk, —

-7(D, f, +D,g9,)k, +(f,9, - f,9,)=0 (59)
Dinamica unei RNC este determinata in principal de radacinile polinomului
caracteristic, chiar daca rezultatele analizei sunt valabile numai pentru zona
liniara a caracteristicii rezistentei neliniare. Pentru ca forma sa nu se stinga, este
necesar ca cel putin una din radacinile polinomului caracteristic sa aiba partea
reala pozitiva. Astfel, amplitudinea modurilor spatiale corespunzatoare vor creste
pana cand neliniaritatea le va limita evolutia.

Pentru RNC 2D, (5.7) se scriu inlocuind indicii m cu m,n unde m=0..M -1

si N=0..N —1. Astfel, raspunsul RNC 2D, este descris de urmatorul set de
ecuatii [GOR95b]:

n t t
um,n (t)= am,neﬂm’nl + bm,neﬂm’nz

Xm, t
" +d e

(5.10)
R It
Vm,n (t)= Cm,ne 2

unde 4,, si 4,, suntradacinile polinomului caracteristic:

det{ 4, Lo b k2 O 0 0 5.1
— —+ =
€ m,n O 1 7/ gu gv m,n 0 DV ( " )

ﬂ’rﬁ,n +ﬂm’n[ké’n(Du + Dv)_7( fu + gv)]+ DDk* —

-7(D, f, +D,g, )k, , +(f,8, - f,9,)=0
Daca partea reala a valorilor proprii ale matricei sistemului este pozitiva, RNC va
fi instabila, iar in acest caz celulele vor avea la sfarsitul perioadei de tranzitie
valoarea pozitiva sau negativa de saturatie. Conditile necesare a fi indeplinite
pentru ca RNC sa fie instabila, ceea ce inseamna ca formele Turing apar, sunt:

adica:

(5.12)

f,+9,<0

f.9, - £,9,>0
D,f,+D,g,>0

(D, f,-D,g,)* +4D,D, f,g, >0

(5.13)
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in Fig. 5.4, se prezinta variatia partii reale a valorilor proprii (Ay ) Tn raport cu
m. Se observa ca daca exista o banda de moduri instabile, caz in care
Re{4,}>0, sistemul este instabil, asa cum se observd in Fig. 5.3a. De

asemenea, daca nu exista o banda de moduri instabile, sistemul este stabil asa
cum se observa in Fig. 5.3b. Faptul ca neliniaritatea are numai rolul de a limita
evolutia modurilor spatiale instabile, a fost confirmat in [GOR95c] de simularile pe
calculator. Pentru simulari s-a utilizat metoda Euler de rezolvare in domeniul
discret al ecuatiilor diferentiale.

Partea reala a valorilor proprii Partea reala a valorilor proprii

0.2 \ \ T \ \ \
0F——1-—a--f - - B 0.2
Y A -l ] 0.4
|
B e e e R -&6\
R N e e e 20
PO IV .0\
BN oL
| |
A2k - -1 A4 ‘777777%777:777— 1.4
1.4 777: 77777 7‘7,,:,,,, 1.6
-1.6———+——:———: ——4‘———:———— 1.8
| | | | | |
1.8 | | | I I L -2
o 10 20 30 40 50 60 70 o 10 20 30 40 S50 60 70
mod maod
a) RNC instabil corespunzator Fig. 5.3a b) RNC stabil corespunzator Fig. 5.3b

Fig. 5.4: Partea reala a valorilor proprii ale sistemului

V.2 Filtrarea neliniara a imaginilor folosind retelele neurale de tip dublu
strat

in [GORO03] s-a propus o metodd de preprocesare a imaginilor folosind RNC
capabile sa produca pattern-uri de tip Turing: fata originala va reprezenta starea
initiala a sistemului, iar pattern-ul final va reprezenta versiunea filtrata neliniar a
imaginii respective.
S-au utilizat pentru experimente baza de date de la Olivetti. Au fost
investigate patru metode de analiza:
A) S-au obtinut forme de tip Turing folosind RNC-uri cu diferite suprafete
de dispersie ale modurilor spatiale.
B) S-a realizat mai intdi o analiza multirezolutie bazata pe Transformata
Wavelet Discreta (DWT).
C) se obtin imagini de rezolutie scazuta folosind DWT si se realizeaza o
decompozitie de tip PCA.
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D) se determina contururile imaginii originale iar imaginile rezultate se
folosesc drept conditji initiale ale RNC.

Rezultate experimentale.
In Fig. 5.5 se prezinta cele trei benzi de moduri instabile care au fost utilizate
in simulari. Parametrii RNC-urilor sunt: f, =0.1, f,=-1, g,=0.1, g,=-0.2,D, =1
iar D,,y sunt folositi astfel incat sa fie selectate diferite moduri de benzi

instabile.

T1: D, =80, y =4 T2: D, =65,7 =12 T3: D, =50,y =45

Figura 5.5: Benzile de moduri instabile folosite in simulari.

In Fig. 5.6-5.9 se prezintd rezultatele obtinute folosind drept conditii initiale
imaginile originale sau variante preprocesate ale imaginilor originale descrise la
punctele A), B), C) si D) de mai sus.

1 2 3 4 5

Imagini

originale

T1

T2

T3

]
Fig. 5.6: Formele Turing corespunzatoare imaginilor de test utilizate.
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Imagini
prelucrate cu
DWT

Forme Turing

Imagini
prelucrate cu
DWT

Forme Turing

_— —
Fig. 5. 7 Imagini prelucrate cu DWT si subesantionate si formele Turing
corespunzatoare.

Imagini
prelucrate cu
PCA

Forme
Turing

ey

Imagini
prelucrate cu
PCA

Forme
Turing

Fig. 5.8: Imagini carora li s-a aplicat decompozitia PCA si pattern-urile Turing
corespunzatoare.

lr_ﬂg( TR )a

Imagini originale
si contururile lor

~—.\,f§\

Forme Turing

Fig. 5.9: Imagini in care s-au folosit drept conditii initiale contururi si formele
Turing corespunzatoare
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In Fig. 5.6 se prezintd rezultatele obtinute cand s-au incarcat in RNC
imaginile originale, neprocesate. in Fig. 5.7 se prezinta formele Turing obtinute
din componentele de joasa frecventa ale DWT ale imaginilor originale, iar in Fig.
5.8 conditiile initiale se considera a fi imaginile reconstruite prin decompozitia
PCA si selectia celor mai semnificativi vectori proprii. In Fig. 5.9 se prezinta

In cazul prelucrararii fetelor s-a constatat ca cele mai bune rezultate se obtin
daca se filtreaza o imagine folosind benzi de moduri instabile de joasa frecventa
si pozitia capului variaza putin (Fig. 5.6). Daca variatiile pozitiei capului sunt mari
atunci formele obtinute variaza semnificativ (Fig. 5.6). De asemenea rezultate
nesatisfacatoare se obtin in cazul in care imaginile sunt afectate de conditiile de
iluminare, asa cum se observa in Fig. 5.6.

Rezultate nesatisfacatoare se obtin si pentru cazul in care se folosesc benzi
de frecventa Tnalta atat pentru imaginile afectate de conditii de iluminare cat si
pentru cele in care variaza pozitia capului. Acesta se observa din formele
corespunzatoare benzilor de moduri instabile de inalta frecventa din Fig. 5.6.

Cu toate ca DWT si decompozitia PCA ofera o oarecare invarianta la diferite
expresii ale fetelor, formele Turing corespunzatoare nu pot oferi o discriminare a
claselor corespunzatoare diferitelor persoane. Aceasta se observa din Fig. 5.7 si
5.8.

V.3 Filtrare liniara folosind retele neurale de tip dublu strat

O alta posibilitate de a extrage trasaturi folosind retele neurale este limitand
evolutia formelor inainte ca circuitele sa intre in neliniaritate. In acesta situatie,
RNC-ul se comporta ca un filtru liniar care are o caracteristica in frecventa
dependenta de timp [GORO04], [UNGO06], [GORO08]. Pentru a analiza filtrele
implementate cu RNC de tip dublu strat ca filtru liniar, se considera relatia (5.7).
Daca se considera conditiile la limita de tip periodic, atunci se observa ca vectorii
proprii sunt chiar exponentialele complexe ale transformatei Fourier Discrete. in
consecinta U, (t) si V(1) reprezinta spectrul semnalelor Uj(t) si respectiv V;(t)
unde indicii i (1=0..M —1) reprezintd numarul celulei iar m (m=0.M —1)
reprezinta valoarea modului.

Pentru cazul 2D, relatiile dintre ay,bmn,Cmn>dmn au fost determinate in

[GOR95b] din relatiile (5.6) si (5.7) considerand U, (t), U (t), U (t) si Uy (1) la

momentul t=0:
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mnAmn, + BmnAmn, = @mn +bmn) (7 fy - Dukr%n)"' 7 fy(Cmn +dmn)
CrnAmn, + dmnAmn, = (Con + ) (7 9y — kar%m)+ 79u(@mn + Byn)

unde Ay, $i Ayn, trebuie sa respecte ecuatia caracteristica (5.12). Astfel se

(5.14)

obtine urmatoarea relatie intre parametrii a0 >Cmn>dmn » Obtinuti considerand
conditiile initiale:
2
amn (Amn, =7 fu + Dukmn) = 7 £, Cmn
2
brnn (Amn, =7 fu + Dykmn) =7 fydmn

Presupunand ca reteaua neurala celulara nu a intrat in zona neliniara a

(5.15)

caracteristicii si considerand ca cel de-al doilea start al retelei se incarca initial cu
0 (Vyn(0)=0 ceea ce finseamnda ca Cy,+dy, =0), se poate defini

caracteristica de frecventa varianta in timp, notata cu H,,(t)):

_ Omn(to)

Atunci relatia (5.16) devine:
l t() ﬂ“mn tO
(Amn, =7 fu + Dykin)e™ ~(Amn, =7 fu + Dykin)e ™
ﬂmnl _ﬂmn2 (5.17)

in relatia de mai sus s-a determinat o caracteristicd de frecventa variabila in timp

Hmn(tO) =

pentru care evolutia formei s-a oprit la un moment dat t,, Tnainte ca modurile

care au partea imaginara pozitiva sa le fie limitata evolutia de catre liniaritatea
celulei retelei neurale celulare.

Pentru cazul retelelor neurale celulare 1D, caracteristica de frecventa
variabila in timp corespunzatoare modului spatial m este:

(Am, =7 fu+ Duks )eimlto —(Am, -7 fu + Duks )eimQtO
Am, = Am,

In Fig. 5.10 a) si Fig. 5. 10 b) se prezinta caracteristicile de frecventa ale

unui  filtru 2D si respectiv ale unui filtru 1D cu  parametrii

f,=0.1,f,=-1,9,=0.1,9,=-0.2, D, =1, D, =50, y =14 la momentele de

Hm(ty) = (5.18)

timp t, =1{1,2,3,4.5}. Se observa ca se obtin filtre tip trece banda (filtre trece

banda circulare in cazul 2D) iar frecventa centrala a filtrului nu se modifica la
variatia timpului. In schimb, la variatia timpului, variaza banda filtrului trece
banda. De asemenea, odata cu cregterea timpului creste si valoarea maxima a
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Fig. 5.10 a): Caracteristica de frecventa a filtrului trece banda 2D circular obtinut
pentru parametrii f, =0.1,f, =-1,9,=0.1,9, =-0.2,D, =1,D, =50,y =14 la

momentele t, = {1,2,3,4.5}

Fig. 5.10 b): Caracteristica de frecventa a filtrului trece banda 2D obtinut pentru
parametrii f, =0.1,f, =-1,9, =0.1,9, =-0.2,D, =1,D, =50, = 14 la momentele

t, = {1,2,3,4.5}
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caracteristicii de frecventa a filtrului corespunzatoare frecventei centrale, ceea ce
va determina intrarea la un moment dat in neliniaritate a circuitului.

V.4 Filtrarea liniara a imaginilor folosind retele neurale de tip dublu strat
omogene

Prelucrarile de imagini sunt dintre cele mai mari consumatoare de resurse de
calcul din domeniul prelucrarilor de semnal. De aceea solutiile de prelucrare
alternative pot fi interesante. In continuare se va analiza utilizarea retelelor
neurale celulare de tip dublu strat liniare pentru prelucrarea fetelor umane si a
clasificarii texturilor.

Caracteristicile de frecventa ale filtrelor circulare (Fig. 5.11) sunt
asemanatoare caracteristicilor filtrelor implementate cu RNC de tip dublu strat
liniare.

a)o=2 b) o =4 c)oc=38

Figura 5.11: Caracteristicile de frecventa a trei filtre circulare

Un fapt interesant este ca celulele de tip LGN ale sistemului vizual uman au
caracteristici de frecventa asemanatoare cu ale unor filtre circulare asa cum se
prezinta in Fig. 5.11 [CORO00].

S-au investigat posibilitatile de a inlocui preprocesarea imaginilor folosind
filtre circulare, cu filtre implementate prin RNC de tip dublu strat. Asa cum se
observa in simularile de mai jos, s-a constatat ca, daca RNC-ul functioneaza
numai in zona liniara a caracteristicii, atunci acesta optiune poate fi de interes.

Rezultatele simularilor

Rezultatele simularilor sunt prezentate in Tabelul 5.2 [GORO04]. Primul set de
simulari pune in evidenta asemanarile dintre o procesare folosind un filtru circular
bazat pe filtre Gabor cu orientari diferite si un filtru implementat cu un RNC de tip
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dublu strat. S-au considerat trei benzi de frecventa (Fig. 5.11) si o unitate de
procesare alcatuita dintr-un RNC de tip dublu strat cu diferite benzi de moduri
instabile (Fig. 5.5). Imaginile cu persoane in diferite ipostaze, au fost folosite

Rezultatele din Tabelul 5.2 prezinta pe randurile notate cu FC1, FC2 si FC3
imaginile filtrate cu filtre circulare care au caracteristicile de frecventa
corespunzatoare celor 3 valori ale lui o care au fost utilizate in Fig. 5.11.

Rezultatele prezentate in randurile CNN1, CNN2 si CNN3 reprezinta imaginile
obtinute prin oprirea la un moment dat a evolutiei RNC-ului. Parametrii RNC s-au
ales astfel incat sa rezulte benzile de moduri instabile prezentate in Fig. 5.5. RNC
vor avea astfel caracteristici de frecventad similare cu cele din Fig. 5.11. in toate
cazurile regimul tranzitoriu a fost oprit inainte ca celulele sa intre in neliniaritate,
la acelasi moment pentru toate imaginile (pentru o anumita banda de moduri
instabile). Se observa asemanarile intre imaginile corespunzatoare filtrarii cu filtre
circulare de tip Gabor si cele implementate cu RNC-uri. Se constata ca un filtru
circular poate fi inlocuit cu o RNC alcatuita din doua straturi cuplate, care au fost
proiectate cu anumite benzi de moduri instabile iar regimul tranzitoriu a fost oprit
la un anumit moment de timp.
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CNN2

GB3
(7=2)

CNN3

) A
1! ey

Table 5.2: Rezultatele simularilor

S-a studiat, de asemenea, posibilitatea utilizarii retelele neurale celulare de tip
dublu strat ca filtre liniare care aproximeaza caracteristica de frecventa a unor
filtre circulare in aplicatjii de recunoastere a texturilor [UNGOG6]. Principalul avantaj
al acestui tip de filtre este ca energia unei texturi filtrate este egala cu cea a
texturii rotite si filtrate cu acelasi filtru.

Un element important care va determina performanta sistemului este
determinat de numarul de filtre (N) care vor fi folosite, frecventa centrala (7 /o)
si selectivitatea filtrelor ( uo ).

2 2_ /o). 2
G(w)=exp| ~ VA Y > o) (uo) (5.19)

Deviatia standard a filtrelor a fost aleasa conform relatiei: o = a' unde
i=1..N . In Fig. 5.12 se prezinta caracteristica de frecventa a unui banc de filtre
(N=5) precum si suma acestora (se doregte ca pentru cat mai bune performante
de recunoastere, cele N filtre considerate sa acopere cat mai uniform planul
frecventelor).

Fig. 5.12: Filtrele circulare ideale (a =1.6 si 1 =1.3)
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Metoda de clasificare a texturilor este clasica si este prezenta in Fig. 5.13. O
textura este filtrata cu N filtre circulare. Fiecarei imagini rezultate i se calculeaza
norma L1, iar rezultatul va forma un vector de dimensiune N. De asemenea
vectorii vor fi normalizati in raport cu energia lor.

Pentru antrenare si testare s-au folosit 16 tipuri de texturi din baza de date
Brodatz, fiecare avand rezolufia 128x128. Fiecare tip de textura este
reprezentata de 28 imagini diferite, fiecare fiind rotita cu 10 unghiuri diferite.

i L1; 12
o || Texture C‘?C‘ﬂar —»| 5 A
“ Filter 1 S =
E o <
. > e 5
.% &5’ A
= Ci?cular LL; m. § ’é
Filter N = =
° Test Circular | LI; L2 *
2% || Texture Filter 1 2 ©
= ‘ 8 2
= i» "5 - Decision
= Circula L1; 2 5 A
| Circular 5
Filter N [

Fig. 5.13 Metoda de clasificare.

Din baza de date, 15% din fiecare tip de textura cu orientare 0° (5 texturi) au
fost folosite pentru ,antrenare” si vectorii corespunzatori formeaza baza de date
de “antrenare”. Fiecare imagine de test este filtrata cu cele 5 filtre. S-a format
astfel vectorul de trasaturi care a fost normalizat in raport cu energia sa si s-a
calculat distanta L2 fata de toti vectorii din baza de date de antrenare. Pentru a
se verifica capacitatea sistemului de a recunoaste imagini rotite, din baza de date

test nu fac parte texturile care au orientate 00, precum si versiunile rotite ale

celor 5 texturi cu orientare 0° care fac parte din baza de date de ,antrenare”.

Numarul filtrelor N=4 N=5 N=16
= 1 .3 = 1 ,3 = 1 '3
Parametrii filtrelor H H H
a=2 a=1.6 a=13
Performantele
o 96.6% 97.36% 99.34%
clasificarii

Tabelul 5.3: Performantele clasificarii
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In [UNGO06] s-a utilizat un sistem compus din 5 filtre circulare si o valoare a lui
a egala cu 1.6. De asemenea, pentru baza de date considerata, s-a observat ca
rezultate mai bune s-au obtinut daca se utilizeazd x=1.3. In Tabelul 5.3 se
prezinta performantele clasificarii obtinute pentru 4, 5, si 16 bancuri de filtre.

Nu s-au obtinut performante putin diferite pentru cazul in care s-a utilizat
norma L1 si respectiv L2 in calculul vectorilor de trasaturi.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 |12 [13 |14 |15 |16

1 1207

2 207

3 207

4 183 2

5 24 1207 5

6 199

7 7 207 2 22

8 207 1

9 207

10 199

11 205

12 206 15

13 1 207

14 207

15 163

16 8 207
(%) [100 [100 |100 |88.4 |100 |96.1 |100 [100 [100 |96.1 | 99 |99.5 /100 [100 |78.7 |[100

Tabelul 5.4 Matricea de confuzie obtinuta pentru N=5 filtre circulare ideale

In Tabelul 5.4, se prezintd matricea de confuzie obtinutd pentru N=5. S-a
utilizat urmatoarea numerotare a texturilor: 1-panza, 2-stofa, 3-bumbac, 4-iarba,
5-piele, 6-rogojina, 7-hartie, 8-piele de porc, 9-rafie, 10-frunza, 11-piele de reptila,
12-nisip, 13-paie, 14-tesatura, 15-lemn, 16-lana.

Pentru a se testa capacitatea RNC de tip dublu strat liniare de a putea fi
utilizate Tn aplicatii de clasificare a texturilor, s-au folosit 5 filtre care au parametrii
specificati in Tabelul 5.5. Pentru a se varia frecventa centrala a filtrelor s-a
modificat numai parametrul y, iar pentru a se obtine banda dorita s-a variat

momentul la care s-a oprit evolutia formei ().

filtrul 1 f =0.1,f =-1,g,=0.1,g,=-0.2,D, =1,D, = 50, = 69,t, = 2.3
filtrul 2 f =0.1,f,=-1,9,=0.1,g, =—0.2,D, =1,D, =50,y =33,t, =2.5
filtrul 3 f =01f =-10,=0.1,0,=-02,D, =1,D, =50,y =14,t, =4.5
filtrul 4 f,=0.1f =-1,0,=0.1,9, =-0.2,D, =1,D, =50,y =5.5,t, =11
filtrul 5 f =0.1,f =-1,9,=0.1,g, =—0.2,D, =1,D, =50,y = 2,t, =30

Tabelul 5.5: Valorile parametrilor RNC corespunzatoare celor 5 filtre
considerate
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In Fig. 5.14, se prezinta caracteristicile de frecventa ale filtrelor implementate
cu RNC pentru cazul N=5.

In Tabelul 5.6 este prezentatda matricea de confuzie obtinutda in urma
clasificarii. Performanta clasificarii a scazut cu 1.56% (95.8%) cel mai mic
procent obtindndu-se ca si in cazul in care s-au utilizat filtre ideale, pentru lemn
(73.9%). Cea mai mare scadere in performanta este pentru tesatura si bumbac
(de la 100 % la 76.8%). Acesta scadere poate fi explicata prin faptul ca ambele
texturi au o buna parte din energie concentrata la frecvente inalte, domeniu in
care filtrele implementate cu RNC aproximeaza mai putin bine filtrele ideale.

Oo

O

Fig. 5. 14: Caracteristicile de frecventa ale filtrelor circulare implementate cu RNC
de tip dublu strat liniare, corespunzatoare celor cinci caracteristici de frecventa ale
filtrelor circulare din Fig. 5.12

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 |13 |14 |15 |16
1 1159
2 207
3 |48 207
4 186 1
5 20 |207 14
6 200
7 7 207 2
8 1 207
9 207
10 207
11 205 2
12 204 30
13 207
14 207
15 2 162
16 1 205
% |76.8 |[100 |100 [89.8 [100 [96.6 |100 [100 |100 (100 |99 [98.5 |100 [100 |78.2 |99

Tabelul 5.6 Matricea de confuzie obtinuta pentru N=5 filtre circulare
implementate cu RNC tip dublu strat liniare
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V.5 Filtrare liniara a imaginilor folosind retele neurale de tip dublu
strat neomogene

S-au analizat de asemenea performantele RNC de tip dublu strat pentru cazul
in care parametrii retelei variaza de la o celula la alta. Pentru analiza RNC, se
poate liniariza sistemul de ecuatii (5.2) in jurul punctului de echilibru (U,,V,), a

fiecarei celule, rezultand un sistem de ecuatii diferentiale ordinare liniare, pentru
care parametrii celulelor variaza astfel:

dui; (1)
# = 7ij (T, Uij + Ty, vij) + Dy, vau;

5.20
dv” (t) — .. . Vi D. VZV" ( )
T—M(guijuu +0y; ij) + vi ¥ Vij

unde fuij, fvij, Oy, Oy, Sunt elementele matricei Jacobiene ale functiilor f; (u,v) si

9; (u,v) corespunzatoare punctului de echilibru (U,,V,) al celulei (ij).

Solutia unui astfel de sistem de 2MN ecuatii diferentiale este aceeasi ca si in
cazul omogen:

2MN -1

XM= (r.X(0)e"Q, (5.21)

i=0

unde X(t)=[U, U,... Uy, V, V,....V_,]' reprezintd vectorul de stare, 4 si Q

reprezinta valorile proprii simple si respectiv vectorii proprii ale matricei

sistemului, I

. reprezinta baza reciproca corespunzatoare matricei sistemului iar

X(0) reprezinta conditiile initiale. Pentru ca RNC sa fie stabila, ca si in cazul

RNC omogene, ar trebui ca toate valorile proprii s& fie negative. in cazul in care
una dintre valorile proprii este pozitiva, sistemul devine instabil, evolutia formelor
limitdndu-se pe caracteristica neliniara a rezistorului specifica fiecarei celule a
RNC de tip dublu strat.

Pentru ca RNC sa poata fi considerat un filtru liniar, trebuie ca valorile proprii
ale sistemului sa isi pastreze caracterul instabil in conditiile variatiei parametrilor
retelei. Avand in vedere ca s-a considerat o distributie gaussiana a parametrilor
retelei, singura metoda de analiza a RNC cu parametri neomogeni este analiza
statistica. Pentru aceasta s-au considerat 1000 de realizari ale RNC fiecare dintre
retele avand o distributie Gaussiana a parametrilor.

Analiza RNC neomogene, s-a realizat din punctul de vedere al capacitatii
retelelor de a recunoaste texturi in conditile variatiei parametrilor [UNGO08],
[ALEO8]. Pentru acesta s-a considerat o variatie de 5%, 10%, 20% fata de
valorile nominale prezentate in Tabelul 5.5. S-au considerat 1000 de realizari ale
RNC de tip dublu strat neomogen si s-a aratat ca pentru filtrele alese, valoarea
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proprie maxima a sistemului este pozitiva, ceea ce confirma cerinfa necesara
pentru ca sistemul sa aiba caracter instabil.

In Fig. 5.15, se prezinta caracteristicile de frecventa obtinute pentru o variatie
10% pentru o singura realizare a RNC.

Filtrul 2

TEa Ty

a4

Filtrul 3 Filtrul 4

Filtrul 5

Fig. 5.15: Caracteristicile de frecventa obtinute pentru o variatie 10% parametrilor RNC
neomogene

Performantele sistemului din punctul de vedere al recunoasterii texturilor
pentru 10 realizéri ale sistemului si o variatie Gaussiana a parametrilor RNC
neomogene sunt prezentate in Fig. 5.16. Se observa ca, pentru o variatie a
parametrilor retelei de 5% si 10%, performantele sistemului sunt asemanatoare
cu cele obtinute in cazul utilizarii RNC omogene. De asemenea, nu s-au obtinut
variatii mari intre procentul de recunoastere maxim si minim pentru diferite
realizari ale RNC (0.8% pentru o variatie a parametrilor de 10% si respectiv 1%
pentru o variatie a parametrilor de 5%). La o variatie a parametrilor RNC de 20%,
performantele sistemului au scazut semnificativ iar variatia intre procentul de
recunoastere maxima si minima este de 3.08%
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Fig. 5.16: Procentul de recunoastere obtinut pentru 10 realizari ale RNC

Concluzii

Au fost analizate, de asemenea, posibilitatile de utilizare a retelelor neurale

celulare de tip dublu strat liniare si neliniare in aplicatii de recunoastere a fetelor
umane si a texturilor. Cele mai bune rezultate obtinute de RNC neliniare s-au
obtinut in cazul in care s-au utilizat benzi de moduri instabile corespunzatoare
frecventelor joase. S-a constat o sensibilitate mare a formei finale la modificari
mici ale pozitiei capului sau la conditiile de iluminare.
S-a determinat caracteristica de frecventa temporala valabila pentru cazul in care
evolutia formei nu atinge neliniaritatea celulei. S-a folosit un banc de 5 filtre
implementate cu RNC liniare care au fost folosite in aplicatii de recunoastere a
texturilor. Rezultatele simularilor au aratat ca pentru cazul omogen performantele
sistemului implementat cu filtre digitale sunt asemanatoare cu cele ale sistemului
implementat cu RNC liniare. In cazul implementarii bancului de filtre cu RNC
liniare neomogene, pentru o variatie de 5% si 10% a parametrilor retelei fata de
valorile nominale se obtin rezultate comparabile cu cele obtinute pentru cazul
omogen, iar diferenfa dintre procentele de recunoastere minima si maxima
obtinute pentru 10 realizari ale RNC este mai mica de 1%. La o variatie de 20% a
parametrilor RNC, performantele de recunoastere scad cu aproximativ 5% iar
diferenta dintre procentele de recunoastere minima si maxima obtinute pentru 10
realizari ale RNC creste la 3%.
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CONCLUZII S| CONTRIBUTII PERSONALE

In ceea ce urmeaza vor fi prezentate concluziile tezei si contributiile personale
ale autorului cu referire la publicatiile Tn care au fost prezentate.

Obiectivul principal al tezei de doctorat il reprezinta analiza filtrelor Gabor si a
filtrelor circulare implementate folosind circuite numerice sau analogice si
posibilitatea utilizarii acestora in aplicatii care sunt cunoscute pentru volumul
mare de calcule necesare, cum este domeniul recunoasterii formelor.

In primul capitol s-au prezentat doud dintre cele mai utilizate filtre din
domeniul prelucrarii imaginilor, filtrele Gabor si filtrele circulare. S-a insistat in
special pe utilizarea acestor filtre in domeniul recunoasterii imaginilor, punandu-
se accent pe capacitatea acestor filtre de a extrage trasaturi atat in domeniul
spatiu cat si in domeniul frecventa cu minimum de incertitudine.

in capitolul al ll-lea s-a analizat posibilitatea utilizarii aproximérilor Padé Si
Padé-Chebyshev in proiectarea filtrelor Gabor. Rezultatele obtinute sunt
comparabile cu cele din literatura de specialitate atunci cand se foloseste
aproximarea Padé si mai bune pentru cazul in care se foloseste aproximarea
Padé-Chebyshev. Aproximarea Padé-Chebyshev ofera rezultate mai bune, fiind
posibil sa se implementeze acelasi filtru cu un ordin de marime mai mic in
conditiile acelorasi erori de aproximare.

In capitolul al lll-lea s-au prezentat posibilitatile de implementare a filtrelor
Gabor folosind RNC analogice. S-a analizat posibilitatea utilizarii filtrelor digitale
si a tehnicii de filtrare inainte-inapoi pentru implementarea filtrelor Gabor,
obtinandu-se rezultate mai bune decat cele raportate pana in prezent in literatura
de specialitate in cazul folosirii aproximarii Padé-Chebyshev. De asemenea,
avand in vedere faptul ca filtrele au fost implementate folosind filtre |IR, este
probabil cea mai rapida metoda de a implementa filtre Gabor. Numarul adunarilor
si multiplicarilor nu depinde de rezolutia imaginii ca in cazul utilizarii algoritmului
FFT, ci numai de ordinul filtrului.

In capitolul al IV-lea au fost prezentate rezultatele obtinute cu filtrele de tip
Gabor care au fost proiectate si implementate in capitolele Il si respectiv capitolul
[ll, in cadrul unei aplicatii de recunoastere a texturilor. Pentru simulari s-a folosit
baza de date publica Brodatz. Rezultatele au aratat ca atat filtrele implementate
cu retele neurale celulare cit si cele implementate numeric cu filtre de tip IR, dau
rezultate aproximativ egale cu cazul in care s-au folosit pentru preprocesare filtre
Gabor ideale, chiar si pentru N=1. S-au oferit astfel solutii pentru situatiile in care
numarul mare de operatii afecteazad un sistem de recunoastere a texturilor.
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Rezultatele obtinute sunt apropiate de cele din literatura de specialitate in care s-
au folosit filtre ideale pentru extragere de trasaturi. In domeniul detectiei
contururilor, performantele in cazul folosirii filtrelor de tip Gabor implementate cu
structuri IIR sunt asemanatoare cu cazul folosirii filtrelor log Gabor sau Gabor
ideale. De asemenea din punctul de vedere al performantelor nu exista deosebiri
intre filtrele separabile si cele neseparabile.

In capitolul al V-lea au fost analizate posibilitdtile de utilizare a retelelor
neurale celulare de tip dublu strat liniare si neliniare in aplicatii de recunoastere a
fetelor umane si a texturilor. Cele mai bune rezultate obtinute de RNC neliniare
s-au obtinut in cazul in care s-au utlizat benzi de moduri instabile
corespunzatoare frecventelor joase. S-a constat de asemenea o sensibilitate
mare a formei finale la modificari mici ale pozitiei capului sau la conditiile de
iluminare. S-a determinat caracteristica de frecventa variabila in timp, valabila
pentru cazul in care evolutia formei nu atinge neliniaritatea celulei. S-a folosit un
banc de 5 filtre implementate cu RNC liniare care au fost folosite in aplicatii de
recunoastere a texturilor. Rezultatele simularilor au aratat ca pentru cazul
omogen performantele sistemului implementat cu filtre digitale sunt
asemanatoare cu cele ale sistemului implementat cu RNC liniare. In cazul
implementarii bancului de filtre cu RNC liniare neomogene, pentru o variatie de
5% si 10% a parametrilor retelei fata de valorile nominale se obtin rezultate
comparabile cu cele obtinute pentru cazul omogen, iar diferenta dintre procentele
de recunoastere minima si maxima obtinute pentru 10 realizari ale RNC este mai
mica de 1%. La o variatie de 20% a parametrilor RNC, performantele de
recunoastere scad cu aproximativ 5% iar diferenta dintre procentele de
recunoastere minima si maxima obtinute pentru 10 realizari ale RNC creste la
3%.

Lucrarea elaboratda cotine un numar semnificativ de contributii originale
referitoare la studiul si dezvoltarea unor solutii eficiente pentru prelucrarea
imaginilor, din punctul de vedere al timpului de calcul. Principalele contributii
sunt:

1. dezvoltarea unor metode bazate pe aproximarea rationala Padeé-
Chebyshev pentru proiectarea de filtre de tip Gauss si Gabor numerice ca
filtre recursive. Din punctul de vedere al aproximarii caracteristicilor de
frecventd, filtrele astfel proiectate oferd cele mai bune dintre rezultatele
raportate in literatura de specialitate.
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2. analiza si implementarea numerica a filtrelor de tip Gabor ca filtre
recursive i a particularitatilor structurilor de filtre propuse rezultand solutii
mai eficiente din punctul de vedere al complexitatii computationale.

3. analiza comparativa a performantelor filtrelor Gabor si a celor de tip Gabor
din punctul de vedere al capacitatii de extragere a trasaturilor in aplicatii
de recunoastere a formelor, aratandu-se ca filtrele neideale nu
influenteaza semnificativ ratele de recunoastere.

4. analiza comportarii retelelor neurale de tip dublu strat ca filtre circulare
liniare rezultand o caracteristica de frecventa de filtru circular variabila in
timp.

5. analiza capacitatii retelelor neurale de tip dublu strat omogene neliniare si
liniare de a extrage trasaturi in aplicatii de recunoastere a formelor si in
particular a texturilor rotite. S-a aratat capacitatea RNC omogene liniare
de a inlocui filtrele circulare ideale in aplicatii de recunoastere a texturilor
rotite.

6. analiza capacitatii retelelor neurale de tip dublu strat neomogene de a
extrage trasaturi in aplicatii de recunoastere a texturilor, analizandu-se
efectul variatiei parametrilor RNC asupra performantelor sistemelor de
recunoastere a texturilor rotite.

Rezultatele prezentate in aceasta teza au fost publicate astfel: un capitol de
carte, un articol publicat in o revista din tara, in 13 articole publicate in volumele
ale unor conferinte internationale, in cadrul unui contract de cercetare si a unei
burse de cercetare de tip CNCSIS-BD.

Capitole de carti:

[11. L. Goras, T. D. Teodorescu, R. Ghinea, E. David, P. Ungureanu. Chapter 4
“On the Dynamics of Some Classes of Cellular Neural Networks”, published
in A. Slavova, V. Mladenov, “Cellular Neural Networks: Theory and
Applications” Nova Science Publishers, New York 2004, pp. 77-96, ISBN: 1-
59454-040-3.

Lucrari publicate in reviste din tara

[2]. [GORO08] L. Goras, P. Ungureanu, I. Alecsandrescu, "Asupra formarii
pattern-urilor in arhitecturi analogice paralele", Zilele Academice ale ASTR,
Bucuresti, 12-13 nov. 2008;
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Lucrari publicate in volumele unor conferinte internationale

[31.

[4].

[57].

[61].

[7].

[81].

[97.

Radu Matei, Paul Ungureanu, ,Image Processing Using Elliptically-Shaped
Filters”, International Symposium on Signal, Circuits and Systems, ISSCS
2009, July 9-10, 2009, lasi, Romania, pp. 337-340, ISBN 978-1-4244-3784-
9;

Paul Ungureanu, Ilolanda Alecsandrescu, Liviu Goras, ,Texture
Classification using Cellular Neural Network Based Nonideal Circular
Filters”, Proceedings of 5th European Conference on Intelligent Systems
and Technologies, ECIT 2008, 10-12 iulie 2008, lasi, Romania, CD
Proceedings;

lolanda Alecsandrescu, Paul Ungureanu, Liviu Goras, ,Nonhomogeneous
CNN’s And Their Use For Texture Classification”, 9th Symposium on Neural
Network Applications in Electrical Engineering, NEUREL 2008, September
25-27, 2008, Belgrade, Serbia, pp. 153-156, ISBN 978-1-4244-2903-5;

L. Goras, |. Alecsandrescu, P. Ungureanu, "Pattern Generation Using
Feedback in CNN Architectures", Experimental Chaos Conference, June 3-
6, 2008, Universita'degli Studi di Catania, Italy;

E. David, P. Ungureanu, “On the Features Extraction Performances of
Recursive Gabor-Type Filters in Texture Recognition Applications”, Proc. of
International Sysmpozium on Signals, Circuits and Systems, ISSCS 2007,
12-13 iulie 2007, lasi

L. Goras, |. Alecsandrescu, P. Ungureanu, “On Pattern Formation in Inertial
CNN’s”, Proceedings of International Sysmpozium on Signals, Circuits and
Systems, ISSCS 2007, 12-13 iulie 2007, lasi, Romania, pp. 275-278, ISBN
1-4244-0968-3;

P. Ungureanu, E. David, L. Goras, “On Rotation Invariant Texture
Classification Using Two-Grid Coupled CNNs”, 8th Seminar on Neural
Network Applications in Electrical Engineering, NEUREL-2006 Belgrade,
September 25-27, 2006

[107. E. David, P. Ungureanu, L. Goras ,0On the Feature Extraction

Performances of CNN Gabor-Type Filters in Texture Recognition

Applications”, The 10th IEEE International Workshop on Cellular Neural

Networks and their Applications, CNNA 2006, Istanbul, Turkey, August 28 —
30, 2006, pp. 153-158

[117. E. David, P. Ungureanu, M. Ansorge, “A Fast Recursive Implementation of

Gabor Filters”, Proceedings of International Symposium on Signals, Circuits
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and Systems, ISSCS 2005, lasi, Romania, vol Il, pp. 581-584, 14-15 iulie
2005

[12]. L. Goras, P. Ungureanu, “On the Possibilities of Using Two-Grid Coupled
CNN’s for Face Feature Extraction”, IEEE Symposium on Cellular Neural
Networks and Applications, CNNA 2004, Budapesta, Ungaria, 2004, pp.
381-386, 22-24 iulie 2004

[137. E. David, P. Ungureanu, M. Ansorge, L. Goras - “On the CNN Template
Design for Gabor-Type Filters Based on Padé Approximation”, SCS 2003,
lasi, Romania, pp. 193-196, 10-11 lulie 2003

[14". E. David, P. Ungureanu, L. Goras, “On CNN Template Design for Gabor-
Type Filters Based on Rational Approximations”, Proceedings of the
European Conference on Circuit Theory and Design, ECCTD 2003, Krakow,
Poland, vol Il pp.333-336, 1-4 Sept.2003

[15". L. Goras, I. Ciocoiu, E. David, P. Ungureanu, “On Nonlinear Filtering Using
Two-Grid Coupled Cellular Neural Networks”, , Proceedings of the European
Conference on Circuit Theory and Design, ECCTD 2003, Krakow, Poland,
vol Il pp. 448-451, 1-4 Sept.2003

Contracte de cercetare:

Grant tip CNCSIS-TD tip TD — PNCDI Il, programul Resurse umane, “Cercetari
privind prelucrarea imaginilor cu aplicatii in recunoasterea formelor” , valoare:
36600 lei — director de proiect

Directii viitoare de cercetare

Pentru viitor se va continua analiza filtrelor numerice de tip Gabor
implementate pe un numar finit de biti. Se va avea in vedere, in special analiza
in raport cu performantele algoritmilor de recunoastere a formelor. De asemenea
se va analiza posibilitatea proiectarii si implementarii filtrelor 2D neseparabile
folosind structuri recursive. in domeniul RNC liniare neomogene, se are in
vedere ca impreuna cu colegii care isi desfasoara activitatea in domeniul
circuitelor integrate analogice sa se analizeze masura in care variatile
tehnologice inerente o au asupra parametrilor RNC liniare neomogene si masura
in care sunt influentate performantele algoritmilor de prelucrare a formelor.
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