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n acest raport vom sumariza eforturile noastre in relizarea scopurilor propuse prin proiectul de
fata. Din punct de vedere al obiectivelor abordam doua probleme distincte: recunoasterea curentului
artistic si recunoasterea clasei de compusi chimici dintr-un pigment colorat. Din punct de vedere tehnic
ambele sunt tratate ca o problema de clasificare/regresie. Astfel prezentarea initiald teoretica se axeaza



pe detalierea conceptelor folosite atat in partea de descriere a continutului cat si in partea de clasificare,
Mai departe vom continua cu o descriere a bazelor de date folosite, pentru a incheia cu rezultate
obtinute pana la momentul depunerii raportului.

1. Descrierea continutului si clasificare

1.1.  Descriptori de continut
1.1.1 Histograma de trasaturi topografice

Histogramele de trasaturi topografice, ca descriptor de imagine au fost introduse de Florea et al.
[Floreal4] pentru descrierea fetei. Constructia descriptorului porneste de la dezvoltarea in serie Taylor
imaginii vazuta ca o functie bidimensionala:
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unde I(i,j) este imaginea cu un singur plan de culoare (e.g. cu niveluri de gri) in punctul (i,j), VI este
gradientul directional al imaginii, iar (i, j) este matricea 2x2 Hessiana a imaginii in aceeasi locatie.

Pentru calculul eficient al derivatelor imaginii se foloseste spatiul scalelor [Frangi98]. Procedura de
constructie a spatiului scalelor tine cont de raspunsurile produse de aplicarea unui nucleu local variabil
in functie de scala o, urmand ca scala caracteristica a unei regiuni sa fie aleasa Tn maximul din acest
spatiu. Lindeberg [Lindebergl3] a propus construirea spatiului scalelor utilizdnd un nucleu Gaussian
G(i,j,0) si derivatele sale. Metoda consta in alegerea scalei caracteristice a regiunii pentru care o functie
data atinge extremul in spatiul scalelor.

Imaginea in spatiul scalelor este obtinuta prin filtrarea cu nuclee Gaussiene de variante
crescatoare:

L(i.j,0) = G(i,j,0) *I(i,j)

, unde * reprezinta operatia de convolutie, G(i,j,0) este o Gaussiana simetrica la rotatie cu un
nucleu de varianta o0’ care este denumit, in acest caz, parametrul de scald, conform ecuatiei:

Glij,0)= 57 e~ @+1/2
Derivata imaginii este calculata ca fiind convolutia cu derivata nucleului Gaussian:
2 11,j,0) = 01 )) =G (1,j, )
di adi
Matricea Hessianad este calculata astfel:
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Considerand ca toti pixelii unei regiuni contin informatie topografica importanta ce poate fi utilizata
in histograme de orientare sau in histograme de magnitudine normalizate, s-a dezvoltat metoda HoT.
Pentru o regiune de interes Q, descriptorii HoT includ:

O

Date de ordinul doi, obtinute din matricea Hessiana:

Histograma de voturi nete a orientarii curburii suprafetei imaginii. Pentru fiecare pixel din Q, se
adauga “1” la orientarea varfului/vaii extrase prin calcularea unghiului primului vector propriu al
Hessianei, daca a doua valoare proprie este mai mare decat un prag, A, > Ty.

HEQOD =5 D" G:a) == 10D+ Gali)) > T
(11)60
Histograma de votare ponderata a orientarilor varfurilor: valorile ei se vor incrementa cu

diferenta in modul dintre vanriIe proprii ale Hessianei.
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Histogramele Hf si Hé’creeaza, fiecare, un vector de lungime egala cu numarul de bini de
orientare si descriu taria curburii suprafetei date de pixelii imaginii.
Histograma de gama a celor mai mici valori proprii, avand un interval predefinit (spre exemplu
[01 M/\Z =30])
1 M
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Histograma de gama a diferentelor dintre valorile proprii avand un interval predefinit (spre
exemplu [0, M,4, = 50]).
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e Date de ordinul unu (extrase din gradient):

o Histograma de orientare, Hf , introdus3 anterior de Dalal si Triggs [Dalal05]; pentru
fiecare pixel ce are un gradient mai mare de un anume prag T; se va adauga un vot;

o Histograma de magnitudine a gradientului, H,°. Magnitudile au valorile intre 0 si o
valoare maxima, spre exemplu 100.

1.1.2 Descrierea continutului color. Spatii de culoare

Spatiul de culoare de baza in care sunt in general reprezentate imaginile si care de altfel este si
spatiul in care se face achizitia imaginilor fotografice este spatiul RGB (Red, Green, Blue - Rosu, Verde,
Albastru). Dar in functie de aplicatie acest spatiu ar putea sa nu fie suficient si din acest motiv au aparut
si alte spatii de culoare obtinute prin combinatii liniare sau neliniare ale planurilor initiale RGB. in cele ce
urmeaza vom face o prezentare foarte scurta a spatiilor de culoare folosite in cele doua aplicatii.

Spatiul RGB. Primul sistem propus pentru reprezentarea culorilor este sistemul RGB (Red, Green,

Blue - Rosu, Verde, Albastru). Tn acest sistem functiile de potrivire a culorilor relativ la lungimea de und3
a luminii (functii de transfer) sunt asociate culorilor primare monocromatice de lungimi de unda de



700nm, 546.1nm si respectiv 435.8nm. Aceste valori au fost alese astfel incat valorile asociate luminii
albe s fie egale. Totusi pentru a forma unele culori sunt necesare si valori negative. In reprezentarea
culorilor in RGB se folosesc numai valori pozitive ceea ce inseamna ca exista culori percepute de ochiul
uman pe care acest spatiu de culoare nu le poate reproduce. Culorile fizic realizabile prin sumarea celor
trei valori pozitive ale functiilor r(A), g(A) si b(A) formeaza un cub numit cubul RGB reprezentat in figura
1.1. Tn colturile cubului sunt culorile primare si cele secundare: rosu, verde, albastru, galben, turcoaz si
mov, precum si alb si negru. Diagonala dintre colturile alb-negru contine niveluri de gri.

Figura 1.1 Cubul RGB:
Gama culorilor
reprezentabile prin
sumarea unor valori
pozitive in spatiul RGB
(imagine preluata de la
https://commons.wikimedi
a.org/wiki/File:RGB_color_
cube.svg)
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Pentru ca este spatiul de culoare cel mai usor de realizat din punct de vedere fizic, spatiul RGB este
si cel mai folosit. Totusi el are unele neajunsuri si din acest motiv in aplicatii specifice s-au construit si
alte spatii de culoare.

Spatiul XYZ Asa cum am discutat in spatiul RGB ar trebui sa existe si valori negative pentru a putea
reprezenta toate culorile perceptibile de catre sistemul vizual uman. Din acest motiv s-a definit spatiul
XYZ. Transformarea din spatiul RGB in spatiul XYZ este o transformare liniara obtinuta prin setul de
ecuatii:

X 0.490 0.310 0.200 | R

Y =; 0.177 0.813 0.011 | G
0.17697

z 0.000 0.010 0.990 || B

Spatiul Lab Distantele euclidiene intre culori reprezentabile in spatiul RGB nu corespund distantelor
percepute de un observator uman dintre culorile respective. Acest lucru porneste de la faptul ca in
mecanismul perceptiei umane exista neliniaritati. Pentru a rezolva aceasta problema s-a plecat de la
studiul neliniaritatii sistemului vizual uman prin elipsele McAdams. S-a introdus notiunea de diferente
abia perceptibile intre culori (culori intre care un observator uman nu poate vedea diferenta) si aceste
culori se reprezintd grafic. Intr-un spatiu perceptual uniform aceste culori trebuie si formeze niste
cercuri. Plecand de la aceasta observatie s-a cautat modul in care se poate trece de la un spatiu
perceptual neuniform cum este spatiul RGB la unul uniform. Astfel spatiul Lab este obtinut printr-o
transformare neliniara a spatiului XYZ.

Culorile reprezentabile cu ajutorul spatiului de culori Lab formeaza o sfera. Aceasta se poate vedea
in figura 1.2. Axa L este asociata luminantei culorii, iar axele a si b sunt axele asociate crominantei. Cele
trei axe replica perceptia umana. Astfel axa de luminantd este neliniara, iar axele de crominanta sunt
conform principiului culorilor opuse care spune ca o culoare nu poate fi simultan rosu si verde, respectiv
galben si albastru.



[Xn, Yn, Z,] este setul tristimul al iluminantului, iar functia neliniara f

Figura 1.2 Sfera Lab: Gama culorilor reprezentabile in spatiul Lab.

Transformarile XYZ-Lab sunt:

L=116f| * |-16 a=500f| X - Y| b=200f| Y - % |uUnde
Y XY Y Z

n n n

este:

1

t3,0.008856 <t <1
16

S

verde @ ja'vdy;’ u& Rosu
-a*

Alb
L

b

pert

Negru

7.787t+—,0<t<0.008856
116

Spatiul HSV. Alte spatii de culoare extrem de utilizate sunt spatiile din familia HSV. Aceste spatii

sunt construite astfel incat sa fie descrise cat mai aproapre de modul intuitiv, natural de descriere
verbala a culorilor. Astfel fiecare axa are o semnificatie specifica:

1.

Nuanta (Hue — H): spune cu ce fel de culoare avem de-aface. S-a constatat experimental ca

exista culori pe care oamenii le definesc in mod unic.

Puritatea (Saturation - S): spune cat de purd, cat de intensd este culoarea. Acest tip de
descriere este data de axa puritatii. O culoare cu puritate minima devine nivel de gri.

Luminozitatea (Value - V): spune cat de luminoasa sau de intunecata este culoarea. Orice
culoare este o combinatie de culoare pura cu o cantitate mai mica sau mai mare de alb sau

negru. Aceasta cantitate de alb sau negru, da luminozitatea culorii.

Pentru a trece din spatiul RGB intr-un spatiu in care axele sa aiba semnificatiile mentionate este

necesara o transformare neliniard. Ecuatiile de transformare nu sunt unanim acceptate, diferind in
functie de sursa dar pastrand conceptul. In lucrarea de fatd am folosit ecuatiile urmatoare:

0,S=0

1(G_BJ,V =R
V =max(R,G, B) 6\ SV

0,V =0 1(., B-R
S =1V —min(R,G, B) A= 6(2+ sV j’VZG
—— 2 V>0
v 1(4+R_GJ,V:B
6l sv
H +360,H <0

Aceste ecuatii corespund modelului Hexcone descris in Smith78 [Smith78].

1.2. Sisteme de clasificare

Pasul urmator descrierii imaginii este de folosire a unui clasificator care sa asocieze anumite valori

particulare unei clase. Teste extinse am efectuat bazandu-ne pe clasificator de tip random forest, cel mai
apropiat vecin, masina cu vectori suport si retea convolutionala adanca.



1.2.1 Ansambluri de arbori de clasificare

Arborii de clasificare Error! Reference source not found. sunt instrumente uzuale pentru
determinarea unei partitii Intr-un spatiu de dimensiuni conforma unui set oferit de etichete. Ideea lor de
baza este de a diviza recursiv problema in doua probleme, mai simple, fiecare rezolvabile de un model
de complexitate redusa. Diviziunile sunt efectuate in nodurile interne ale arborelui, pe baza unor teste
binare specifice problemei. Nodurile terminale contin eticheta care aproximeaza rezultatul dorit. Cea
mai folositd functie obiectiv utilizatd pentru a construi arbori este indexul Gini. Tn practicd, procesul de
constructie al arborelui este o problema de invatare supervizata, bazat pe perechi data-eticheta.

Testele binare de la nodurile interne ale unui arbore se bazeaza pe compararea unei dimensiuni
specifice al descriptorului. Formal, testul in nodul N, este:

0 ,R()<t,,
1 ,R(@) >t

unde tNk este pragul nodului si R(/) este valoarea celei de a i dimensiuni a trasaturii. Dimensiunea i

folosita in test si valoarea pragului se determina in procesul de antrenare.

Este bine cunoscut faptul ca un singur arbore va suprainvata datele de antrenament. Pe de alta
parte, un ansamblu de arbori poate obtine rezultate impresionante. Cele mai comune solutii pentru a
combina mai multi arbori sunt ,paduri aleatoare” [Breiman01] sau prin augumentarea gradientului
[Friedman01]. Prima varianta presupune cresterea arborilor independent si simultan, iar valoarea
prezisa de ansamblu este agregarea rezultatului arborilor individuali (prin majoritate). Varianta a doua
presupune cresterea arborilor in mod secvential. Fiecare arbore adaugat la ansamblul este invatat sa
reduca eroarea anteriorilor. Ambele metode au ca parametri adancimea maxima a fiecarui copac, d, si
numarul de arbori intr-un ansamblu, T.

Unul dintre motivele din spatele succesului ansambluri de arbori este aleatorismul prezent in
procesul de finvatare. Dezordinea este injectatda in constructia fiecarui arbore prin procesul de
esantionare de tip bootstrap si prin alegerea la intamplare a caracteristicilor folosite drept candidati
investigati pentru fiecare nod intern.

1.2.2 Cel mai apropiat vecin

Metoda de clasificare bazatd pe regula ,Cel mai apropiat vecin" (Nearest neighbor - NN) este una
dintre cele mai populare metode de clasificare non-parametrice. Este foarte simpl3, intuitiva si precisa si
este utilizata intr-o mare varietate de aplicatii din lumea reala. Principul de baza este sa se atribuie unui
exemplu de clasificat eticheta celui mai apropiat vecin din setul de referinta. , Apropiat" are sensul de
distanta cea mai mica sau similaritatea cea mai mare.



Figura 1.3 Functionarea algoritmului cel mai apropiat
vecin (k = 1) si cei mai apropiati
k = 3 vecini.

O varianta Tmbunatatitd consta Tn algoritmul "cei mai apropiati k vecini" (k-NN), care este
exemplificat in figura 1.3 partea dreaptd. Si acest algoritm are o faza de antrenament si una de
clasificare propriu-zisa. Exemplele de antrenament sunt vectori intr-un spatiu de caracteristici
multidimensionale, fiecare cu o etichetd de clasa. Faza de antrenare a algoritmului consta din stocare
vectorilor de trdsituri si a etichetelor de clasd ale probelor de antrenare. In faza de clasificare, se
defineste k drept o constanta iar un vector neetichetat este clasificat prin atribuirea etichetei care este
cea mai frecventa intre cele mai apropiate k exemple de antrenament.

De obicei, distanta euclidiand este folosita ca masura de similaritate, insa aceasta se aplica numai la
variabile cu valori continue. Tn cazuri cu varibile cu valori discrete (e.g. valori de etichete) pot fi folosite
alte metrici, cum ar fi distanta Hamming. Adesea, precizia de clasificare a unui algoritm de tip k-NN
poate fi imbunatatita semnificativ daca metrica de distanta este antrenata cu algoritmi de specialitate.

Un dezavantaj de baza al algoritmilor de tip k-NN este ca clasele cu cele mai frecvente exemple au
tendinta de a domina clasificarea noului vector, deoarece acestea cel mai probabil se afla in cei mai
apropiati k vecinii datoritd numarului lor mare. O modalitate de a depasi aceasta problema este sa se
pondereze clasificarea, luand in considerare distanta de la exemplul nou pentru fiecare dintre cei mai
apropiati k vecinii ai sai.

1.2.3 Masina cu vectori suport

O masina cu vectori suport (SVM)[Cortes95] este un clasificator discriminativ definit formal de catre
un hiperplan de separatie. Cu alte cuvinte, fiind date datele de antrenare (care contin perechi exemplu-
eticheta), algoritmul genereaza un hiperplan optim care clasifica noile exemple.

O alegere a hiperplanului de separatie care trece prea aproape de punctele din setul de
antrenament este nepotrivita deoarece clasificatorul rezultat va fi sensibil la zgomot si nu va generaliza
corect. Prin urmare, scopul este de a gasi hiperplanul care trece pe cat posibil, cat mai departe de toate
punctele. Functionarea algoritmului SVM este bazata pe gasirea hiperplanului care maximizeaza distanta
la exemplele de antrenare.
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Figura 1.4 Hiperplanul optimal si marginea SVM- s ®
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Hiperplanul optim poate fi reprezentat intr-un multitudine de moduri dar, conventional, cel ales este:

1B+ BTx| =1
unde x reprezintd exemplele din setul de antrenament cele mai apropiate de hiperplan (asa numitii
vectori suport). Aceasta reprezentare este denumita hiperplanul canonic. Distanta de la un vector suport

x la hiperplanul canonic este:
1Bo + ﬂTx| _ 1
A1l Al
Marginea maximala este la jumatatea distantei fata de vectorii suport, deci este de doua ori
distanta. Tn final problema maximizirii marginii M, este echivalentd cu problema minimizirii unei
functionale L(B) cu constrangeri. Constrangerea impune ca hiperplanul s3 clasifice corect toate
exemplele x;. Formal:

d =

1
LB =5 IBI1Z s.t.y;:(BTx; + Bo), Vi

unde y; reprezinta etichetele exemplelor din setul de antrenament. Problema de minimizat este una
tipica, rezolvabild prin optimizare Lagrangiana. Totusi singura metoda cu convergenta garantata este
algorimul SMO [Platt98]

1.3. Sisteme mixte. Retele convolutionale adanci

n ultima vreme s-a ardtat c3 foarte multe competitii de clasificare au fost castigate detasat de
retele neuronale (convolutionale) adanci. Tn continuare vom prezenta cateva din caracteristicile acestui
tip de sisteme, care, traditional, incorporeaza si pasi pentru descrierea imaginilor de intrare.

Modelele computationale de retele neuronale au existat de mai mult de jumatate de secol,
incepand cu cel mai simplu model dezvoltat de McCulloch si Pitts Tn 1943 [McCulloch1943], impreuna cu
algoritmul de Tnvatare dezvoltat de Hebb pentru un astfel de model [Hebb1949], bazat pe regula Delta
(cuanta de ajustare a unei ponderi este direct proportionald cu produsul intre intrare si iesirea dorita).

1.3.1 Retele neuronale cu reactie pozitiva

Algoritmul de propagare inversa se realizeaza printr-o retea neuronala multistrat, cu reactie
pozitivd. O astfel de retea poate fi definita de activarea neuronilor si de puterea conexiunilor dintre
fiecare pereche de neuroni (un exemplu este in figura 1.5 a).



Deoarece reteaua are o reactie pozitiva, straturile de neuroni sunt conectate intre ele uni-
directional, aciclic, astfel incat activarea retelelor are puncte clare de pornire si de oprire (un stat de
intrare si un stat de iesire). Staturile dintre aceste extreme sunt denumite straturi ascunse.

Fluxul de activare in aceste retele este realizat printr-un proces de insumare ponderata. Fiecare
neuron isi trimite activarea curenta la orice alt neuron cu care este conectat. Aceasta activare este
fnmultita cu ponderea conexiunii dintre cei doi neuroni si trecutda printr-o functie de comprimare.
Traditional functia de comprimare era de tip sigmoidal, dar in ultima perioada s-a aratat ca functia de
activare de tip ReLU (Rectified Linear Unit) [LeCunn2015] conduce la rezultate superioare, in special n
ce priveste timpul de antrenare, care este de cateva ori mai mic. Daca procesul folosit ar fi pur liniar,
atunci straturile suplimentare ar fi inutile, deoarece adaugand doua combinatii liniare rezultatul este tot
o combinatie liniara.

Presupunand o conexiune completa intre straturi consecutive (fiecare neuron dintr-un strat este
conectat la fiecare neuron din stratul urmator), calculele se pot face prin inmultirea vectorului de
activari cu matricea ponderilor si apoi trecerea rezultatelor prin functia neliniara (pasul de propagare
directa).

STRAT ASCUNS

) INTRARE
Figura 1.5. (a) Retea SR

tipica cu reactie pozitiva Strat N+1 O
folosita pentru propagarea ¥

inversa Strat N
(b) Reprezentare 1D a ) T

procesului de convolutie cu un )
filtru 1x3 Strat N-1

(a)

fnvitarea in aceste retele se produce prin modificarea ponderilor conexiunilor, astfel incat s
minimizeze o functie de eroare, de obicei specificata ca diferenta dintre vectorul de activare al stratului
de iesire si vectorul de activare dorita. Minimizarea erorii se realizeaza treptat prin algoritmul de
propagare inversd. Acesta presupune calculul derivatei partiale a erorii fata de ultimul strat de ponderi
si folosirea acestei informatii pentru actualizarea ponderilor. Apoi derivatele partiale pot fi calculate
pentru penultimul strat de ponderi si procesul se repeta recursiv pana se ajunge la actualizarea primului
strat de ponderi.

Desi in teorie aceste retele sunt un aproximator universal pentru orice fel de functie, in practica
exista mai multe probleme carora nu le pot face fata. O prima problema este descrierea si
recunoasterea obiectelor prezentate vizual. Deoarece fiecare neuron dintr-un strat este conectat la
fiecare neuron din stratul urmator, numarul de ponderi creste foarte rapid cu dimensionalitatea datelor
de intrare rezultand intr-un proces de invatare foarte incet in cazul datelor vizuale de mari dimensiuni.

O problema mai grava a acestor retele este lipsa de informatie spatiala. Deoarece fiecare pereche
de neuroni dintre doua straturi au propria lor pondere, invatarea pentru a recunoaste un obiect intr-o



locatie nu este transferabila la acelasi obiect prezent intr-o alta locatie; in acest caz sunt necesare noi
ponderi si deci o noua invatare.

Este deci necesara o arhitectura ce beneficiaza de pe urma constrangerilor spatiale existente in
intrarile vizuale, si care, in acelasi timp, reduce numarul de parametri implicati in antrenare. O astfel de
arhitectura o au retele neuronale convolutionale.

1.3.2 Retele neuronale convolutionale

Solutia la problemele retelelor anterioare legate de procesarea imaginilor, a fost inspirata din
neurobiologie. LeCun si Bengio au incercat sa modeleze organizarea neuronilor din cortexul vizual, care
la momentul respectiv se stia ca are harti de campuri receptive locale, care scad in granularitate cu cat
te muti mai in fata in cortex.

Exista mai multe teorii despre cum se defineste precis un model convolutional, dar toate diferitele
implementari implica urmatorul proces:

e Convolutia a mai multor filtre mici pe imaginea de intrare,

e Subesantionarea spatiului rezultat din convolutie,

e Repetarea pasilor 1 si 2 pana ramane un numar suficient de trasaturi de nivel nalt,

e Folosirea unei retele neurale standard (cu reatie pozitivd) pentru a rezolva problema,
folosind trasaturile rezultate anterior ca strat de intrare.

1.3.3. Structura de tip LeNet

Una dintre cele mai cunoscute retele neuronale convolutionale este cea propusa de LeCun
[LeCunn1998], LeNet. Ea cuprinde mai multe straturi specifice.

Convolutie in contextul acestei retele, inseamna sa se aplice pe imagine un filtru reprezentat de un
strat de ponderi, avdnd dimensiuni tipic mici (3x3, 5x5, 7x7, etc), iar iesirea contdnd intr-o singura
unitate. Deoarece acest filtru este aplicat Tn mod repetat la deplasamente consecutive in imagine,
conectivitatea rezultanta arata ca o serie de campuri receptive suprapuse, ce se organizeaza intr-o noua
matrice la iesirea din filtru (sau in mai multe matrice, in general folosindu-se mai multe straturi de astfel
de filtre —ilustrate in figura 1.5 b).

Un avantaj important al acestei structuri este dat de faptul ca, desi modelul pastreaza un numar
mare de conexiuni intre stratul de intrare si statul de iesire al filtrarii, ponderile sunt corelate. Din acest
motiv, in procesul de propagare inversa este necesara ajustarea unui numar foarte redus de parametri,
corespunzatori unei singure instante a filtrului.

Un al doilea avantaj al filtrarii se datoreaza posibilitatii de a aplica acest mecanism oricarei structuri
spatiale, nu doar o imagine de intrare. Astfel, la iesirea filtrarii initiale se pot adauga straturi
suplimentare de filtre. Totusi, deoarece dimensionalitatea dupa aplicarea unui strat de filtrare este egala
cu dimensionalitatea intrarii (ignordnd marginile), adaugarea de filtre suplimentare nu ar imbunatati
invarianta la translatie, ci doar s-ar efectua o analiza pixel la pixel asupra unor trasaturi din ce in ce mai
abstracte. Pentru a rezolva aceasta problema s-a introdus un nou tip de strat, stratul de subesantionare.



Subesantionarea (pooling) se refera la reducerea dimensiunii generale a unui semnal. Tipic se
implementeazd ca maximul dintr-o vecindtate spatiald predefinitd. Tn domeniul filtrdrii 2D,
subesantionarea ajuta in plus la cresterea invariantei la pozitia spatiala.

Metoda de subesantionarea specifica arhitecturii LeNet este punerea in comun a maximului
(“max-pooling”). Aceastd tehnicd presupune divizarea matricei de iesire a convolutiei intr-o grild de
dreptunghiuri care nu se suprapun si selectarea valorii maxime din fiecare dreptunghi pentru a obtine o
matrice redusa (cu cat dreptunghiurile sunt mai mari, cu atat se reduce mai mult dimensionalitatea).
Aplicand astfel de straturi de subesantionare intre straturile de convolutie se poate Tmbunatati
abstractizarea trasaturilor, concomitent cu cresterea invariantei spatiale.

Figura 1.6. Arhitectura cﬁtrat , C3: . maps 16@10x10
: Harti de trasaturi - .
LeNet standard. INTRARE 6@28x28 Har de 4 16@56
. 32x32 82 trasaturi C5: strat o IESIRE
Notatii: Cx  (strat 6@14x14 rr 0 FEsmar U
convolutional), Sx r F
(strat de I r
subesantionare), Fx I
(strat complet i ~

conectate), x = pozitia
in lantul de straturi. . i | Straturi Conectivitate
Imagine preluaté dupé Convolutie Sub-esantionare Convolutie Sub-esantionare conectate Gaussiana

[LeCun1998] complet

Desi structura generala a acestui model este stabilitd, existd multi parametri variabili ce pot fi
adaptati la diferite aplicatii, precum numarul de filtre de convolutie utilizate, dimensiunea filtrelor si
dimensiunea subesantionarii.

Dupa cum se poate observa in Figura 1.6, arhitectura LeNet contine multe straturi, fiecare avand
propriile ponderi ce trebuiesc antrenate. Intrarea este o imagine de 32x32 pixeli si, pentru a accelera
antrenarea, este nomalizata astfel incat sa aiba media O si varianta 1.

2. Recunoasterea curentului artistic

2.1. Rezultate relevante din literatura

Tn domeniul analizei tablourilor recunoasterea curentului artistic este o subtem3 dificil3, chiar si
pentru specialisti datorita variatiei existente intr-un curent. Daca solutiile initiale se bazau pe
caracteristici simple, primare (cum ar fi nivelul mediu de luminanta sau culoare) [Gunsel05], in ultima
perioada s-a efectuat o tranzitie catre caracteristici elaborate cum ar fi cele din lucrarile lui Shamir et al.
[Shamir10], Arora si ElGammal [Aroral2], Karayev et al. [Karayevl3] sau Condorovici et al.
[Condorovicil3], [Condorovicil4] sau Saleh et al. [Saleh15].

Recent, odata cu renasterea retelelor neurale adanci se constatda o multitudine de incercari care
dezvoltd aceastd directie pentru investigarea tablourilor artistice. In acest sens notdm solutiile propuse
de catre Gatys et al. [Gatys15] care incearca sa recreeze pe baza retelelor neuronale artificial perceptia
umana a stilului artistic, de catre Lu et al. [Lul5] care folosesc retele neuronale adanci pentru a trata
unitar problema descrierii de trasaturi si a clasificarii in vederea estimarii calitatii estetice a unei lucrari.



Putin Tnainte, Bar et al. [Bar14] concluzioneaza ca pentru clasificarea corecta a stilului unui tablou, in
contextul unei baze foarte mari de date, extractori similari cu stratul de filtrare si cel de pooling (sub-
esantionare) dintr-o retea convolutionald conduc la cele mai bune performante.

n concluzie, in ultima perioadd capats accent si interes metodele bazate pe retele convolutionale
adanci. Din acest motiv In continuare vom descrie principale caracteristici tehnice ale acestora, urmand
ca mai departe sa le utilizam pentru inferarea curentului artistic.

2.2. Baze dedate

Problematica. Tn problema recunoasterii curentului artistic, un aspect critic este baza de date. Din
punct de vedere istoric si in aceasta directie s-a inceput cu baze de date mici si cu rezultate nerealist de
mari. Tn ultima perioad3 s-a ficut tranzitia la baze de date mai mari, in care generalizarea rezultatelor nu
mai este limitata. Astfel baze de date mai mari sunt folosite in [Condorovicil4] (aproximativ 4000
tablouri) sau [Khan14] (4266 tablouri). Chiar si aceaste baze de date sunt inferioare volumului de lucrari
relevante la nivel mondial intrucat, de exemplu, doar Luvrul are peste 7500 de picturi. O nota
discordanta face lucrarea lui Bar et al. [Bar14] ce testeaza un sistem de recunoastere a curentului pe o
scara foarte mare, cu 40724 imagini din Wikiart (www.wikiart.org), dar baza lor de date nu este
diponibila.

n concluzie, pentru a obtine rezultate relevante este necesar si folosim si noi o bazi de date de
dimensiuni mai mari.

2.2.2. Baza de date proprie

Baza de date de tablouri internationale. Una dintre cele mai mari provocari in evaluarea
metodelor de clasificare automata a tablourilor este baza de date standard [Cornelis11]. Solutia tipica
folosita este de colectare a unei colectii de picturi de pe internet. in acest sens am pornit de la baza de
date folosita anterior de noi [Condorovicil4] si am completat-o in special pentru curentele de arta
moderna.

in total a rezultat o bazd de date care contine 6119 de picturi apartinand la opt misciri sau curente
artistice diferite, de la 826 de autori cunoscuti plus aproape 1000 de opere cu autori necunoscuti.
Structura bazei de date este prezentatda in tabelul 2.1. Cele opt miscari de arta studiate sunt:
renascentist, baroc, rococo, romantism, impresionism, iconoclastic, arta greaca veche si cubism.
Genurile au fost alese astfel incat sa includa cazuri tipice de clase foarte separabile (genuri care sunt
foarte diferite si usor de a discerne, cum ar fi cubism versus renascentism) si clase mixte (genuri care
sunt foarte similare, greu de separat, cum ar fi baroc si renascentist). Imaginile au fost adunate din
diverse surse de internet, conditiile de achizitie si rezolutiile de imagine sau de calitate putand varia in
limite extreme, de la achizitie profesionist controlata, la capturarea imaginii de cdtre amatori. Pentru a
evita problemele de normalizare legate de dimensiunea imaginii, toate imaginile au fost scalate la
rezolutie de 0,3 megapixeli.

Tabelul 2.1. Structura bazei de tablouri colectate

Structura baza de date
[Condorovici14] Actuala
Baroc 731 1000
Cubism 575 1000

Curent




Renascentist 485 1000
Iconoclastic 625 625
Impresionism 789 1000
Arta veche greaca 332 332
Rococo 292 869
Romantism 290 900

2.2.2. Baza de date Painting 91

Baza de date Painting — 91 a fost introdusa in [Khan14] si cuprinde lucrarile digitizate a 91 de autori.
Lucrarile acelora dintre ei care sunt catalogati clar intr-un curent artistic au format un subset cu etichete
de curent artistic. Pentu acest scop creatorii bazei de date au construit un set de antrenament si unul de
test astfel incat sa fie relativ usor solutiilor noi sa se compare cu variantele de baza oferite in lucrarea

introductiva.

2.3. Rezultate obtinute

Baza de date proprie. Pe aceasta baza de date am experimentat urmatoarele variante

@)

Retea convolutionald adanci de tip LeNet. In cadrul experimentului am fncercat doui
variante: imaginile eu fost aduse la dimensiunea standard a retelei (32x32) si dintr-o
picturd a rezultat o singura data de intrare sau am adus imaginile la dimensiune 96x96 si au
rezultat 3x3 = 9 date dintr-o picturd. in urma antrendrii retelei rezultatele obtinute au fost
de 46% clasificare corecta pentru cazul imaginilor de 32x32 si respectiv de 48% in cel de-al
doilea caz. Rezultatele sunt inferioare metodei din [Condorovicil4] unde acuratetea
obtinuta a fost de 68%. Problema mare este data de faptul ca nu exista suficiente exemple
de antrenare. O alta concluzie rezultanta este ca varianta holistica functioneza mai precis.
Descriptor HoT (calculat la trei scale: 0=1, 0=2.5, 0=5 ) si clasificator random forest sau
masind cu vectori suport. in acest caz, am urmat procedura ,10-fold cross validation”.
Descriptor color obtinut prin concatenarea histogramelor calculate independent pe planul
de L, a si respectiv b.

Rezultatele sunt in tabelul 2.2 de mai jos. Pentru varianta cea mai buna (HoT+SVM) am experimentat cu
mai multe alternative ale descriptorului. Acestea sunt prezentate in tabelul 2.3.

Tabelul 2.2. Acuratetea recunoasterii curentului artistic pe baza de date proprie cu tablouri
internationale

Descriptor HoT Histograma Lab CNN
Clasificator RF SVM RF SVM
Ratd de recunoastere 52.1% 54.5% 34.4% 28.9% 48.0%
corectd




Tabelul 2.3. Acuratetea recunoasterii curentului artistic pe baza de date proprie cu
tablouri internationale folosind diferite variante ale descriptorului HoT si
clasificator de tip SVM.

Descriptor HoT - o=1 HoT - 6=2.5 HoT - 65 HoT - HoT - (0=1 + 0=2.5
(0=2.5+0=5) + 0=5)

Recunoastere 49.24 54.50 55.47 58.48 57.35

Baza de date Paintings -91.

Am implementat aceleasi variante ca si in cazul bazei de date proprii, cu exceptia solutiei bazate pe
retele convolutionale adanci, care anterior s-a dovedit, cel putin pentru moment neperformanta.

Rezultatele obtinute sunt in tabelul 2.4. Pentru comparatie se prezinta si cateva din rezultatele
raportate in [Khan14], marcate cu rosu

Tabelul 2.4. Acuratetea recunoasterii curentului artistic pe baza de date Paintings-91
folosind diferite variante ale descriptorului HoT si clasificator de tip SVM.
Cu rosu sunt marcate rezultatele raportate de creatorii bazei de date

Tip descriptor Structura Color
Descriptor HoT LBP | PHOG | SIFT Histograma Lab Color
names
Clasificator RF SVM SVM SVM SVM RF SVM SVM
Rata de
recunoastere 45.92 48.25 42.2 29.5 53.2 31.3 28.9 33.3
corecta

3. Recunoasterea automata a pigmentilor

Problema recunoasterii compusilor chimici dintr-un pigment colorat este relevanta in domeniul
restaurarii tablourilor, unde este imperativ necesara, inainte de restaurare, identificarea compusilor
chimici, astfel incat la refacerea culorilor sa nu degradeze iremediabil tabloul. Pentru aceasta am inceput
cu constructia unui sistem care sa se specializeze 1n identificarea unui pigment fiind data o imagine RGB
—IR. Sistemul construit are doua componente: alegerea spatiului de culoare, respectiv sistemul de
invatare automata folosit.

3.1.Baza de date de pigmenti

Aceasta baza de date ne-a fost oferita prin amabilitatea Muzeului National de Istorie al Romaniei si
este alcatuita din mostre de pigmenti Kremer pe guma arabica fotografiati cu camera microscopica in
domeniul vizibil (senzori sensibili la rosu, verde, albastru) respectiv infrarosu (IR). Pigmentii Kremer
folositi sunt descrisi Tn calogul dedicat [Kremer 2015]. Baza de date este proprietatea Muzeului National
de Istorie al Romaniei.

Pregatirea bazei de date. Baza de date disponibila nu a fost etichetata digital la Tnceputul
cercetarii, ceea ce a dus la necesitatea dezvoltarii unei solutii capabile de a rezolva aceasta problema.



Data fiind structura fixa a imaginilor din baza de date, pentru etichetarea acestora s-a utilizat regiunea
din imagine ce continea numele etichetei fiecarei imagini si s-a implementat o solutie simplista de
identificare a etichetei (pentru exemplificare a se vedea figura 3.1).

Figura 3.1. Exemplu de mostra de pigment. Pigmentul
utilizat in aceasta imagine, K2106 este din categoriu
pigmenti bazati pe cadmiu, cu specifictia ,,Galben
Cadmiu Nr.9, opac, intunecat”.

Dat fiind ca solutia intrebuintata pentru situatia de fata este necesara doar in acest context, s-a
implementat o variantd de baza pentru un algoritm de recunoastere a caracterelor. Caracterele
etichetelor imaginilor din baza de date constituie un subset bine determinat al multimii caracterelor
posibile. Astfel, s-a putut creea un model pentru fiecare caracter posibil, iar ulterior fiecare caracter din
regiunea de interes a fost comparat cu toate modelele creeate. Modelul cel mai apropiat de caracterul
curent este declarat castigator.

Algoritmul pentru extragerea etichetelor corespunzatoare fiecarei etichete este prezentat mai jos:

e Generare model caractere etichete
l. Selectare regiune de interes corespunzatoare etichetelor
Il. Binarizare imagine
lll.  Etichetare imagine
IV. Creeare model pentru fiecare eticheta din imagine
¢ |dentificare eticheta
l. Selectare regiune de interes corespunzatoare etichetelor
Il. Binarizare imagine
lll.  Etichetare imagine
IV.  Pentru fiecare eticheta:
a. Calculare distanta euclidiana fata de fiecare model disponibil
b. Identificare minim distanta
Odata aplicat algoritmul prezentat anterior se obtine eticheta digitala pentru fiecare din imaginile
disponibile in baza de date.

Compozitia bazei de date. Baza de date contine 270 de mostre. Kremer, in materialul descriptiv,
unde se prezintd compozitia lor, permite gruparea acestora in clase generice. in acest fel am format 15
clase, iar datele propriu zise au fost obtinute prin considerarea de esantione distincte (esantioane care,
tindnd cont de faptul ca sunt preluate din mostre neomogene difera ca si compozitie) din mostrele
oferite.



3.2. Implementare si rezultate

Pentru recunosterea pigmentului am implementat doua variante de solutii. Una primara bazata pe

o descriere cu medie si varianta si una directa, in care i-am furnizat unui clasificator direct valorile din
imaginea RGB. Tn continuare vom descrie cele doud variante.

Varianta 1. Aceastad varianta contine doi pasi:

1.

Extragerea trdsaturilor. Pentru fiecare din imaginile din baza de date s-a extras un set de
trasaturi descriptive, necesare in procesul de antrenare/clasificare. Astfel, fiecare din imaginile
din baza de date a fost impartita in blocuri de 40x40 pixeli suprapuse partial (fiecare al 500-lea
pixel a fost considerat ca centru al regiunii curente). Fiecare regiune de 40x40 pixeli a fost
transformata in spatiul HSV, extragandu-se ca trasaturi media si varianta pe fiecare din planele
H, S si V. Acest proces a dus la un set de 6 trasaturi pentru fiecare pixel ales ca fiind
reprezentativ.

Clasificare. Odata extrase trasaturile pentru imaginile din baza de date s-a putut trece la
clasificarea propriu-zisa. Astfel, intr-o prima instanta s-au impartit trasaturile din baza de date in
90% trasaturi de antrenare si 10% trasaturi de test. Trasaturile de antrenare au fost folosite
pentru antrenarea a diversi clasificatori implementati in biblioteca Weka (Retea Bayesiang,
Perceptron Multistrat, Masind cu Vectori Suport, LogitBoost,). In urma testarii cele mai bune
rezultate au fost produse de un clasificator de tip Masina cu Vectori Suport si s-a obtinut 86%
ratd de clasificare corectd pe baza de date de antrenare. in urma clasificirii pe baza de date de
testare rata de clasificare corectd a scazut cdtre 57% (minim) — 88% recunoastere corecta pentru
o clasa (pentru o medie de 72%). Evident rezultatele obtinute nu sunt multumitoare si am trecut
la a doua varianta.

Varianta 2. in aceastd a doua variantd am creat o bazd de date de peste 7000 esantione, unde
pentru fiecare clasa am considerat o divizare de tipul 10-parti cu validare incrucisata (10-fold cross
validation). Cei doi pasi tipici sunt:

1.

Extragerea trdsdturilor. Fiecare din imaginile din baza de date a fost impartita in blocuri de MxM
pixeli ne-suprapuse. Pentru varianta in care am folosit o retea convolutionald adanca blocurile
au ramas astfel (MxM in RGB). Pentru varianta in care ne-am bazat pe Random Forest din
blocurile M x M am utilizat medierea pentru reducerea dimensiunii la blocuri mult mai mici 4x4,
iar datele de tip 16 (4x4) x 3 (RGB) au fost utilizate, in varianta de baza (RGB) sau transformate
in HSV, respectiv Lab, drept intrare in ansamblul de arbori aleatori.

Clasificare. Clasificarea propriu-zisa a fost efectuata fie cu o retea convolutionala adanca, cu un
clasificator de tipul cel mai apropiat vecin, fie cu ansamblul de arbori. Rezultatele finale pot fi
urmarite in tabelul 3.1.

Tabelul 3.1 . Rezultate acuratete in recunoasterea pigmentilor

Dimensiune 32x32 32x32 32x32 32x32
zona investigata
Clasificator Deep - CNN
Augumentare Nici una Transpunere+rotatie | Full=Transp+rot+zgomot Full+Retea redusa
Acuratete 88.2% 91.7 % 92.9% 92.5%
Dimensiune 4x4 4x4 4x4 3x3




zonad investigata
Clasificator Random Forest
Spatiu de culoare RGB HSV Lab Lab
Acuratete 89.11 % 90.86% 90.57% 90.94%
Dimensiune 4x4 4x4 4x4 4x4
zona investigata
Clasificator 1-NN 1-NN 1-NN 5-NN
Spatiu de culoare RGB HSV Lab Lab
Acuratete 84.11 % 65.7% 86.45% 82.94%

Discutii si Observatii:

Prima observatie legata de rezultatele obtinute este ca aceasta abordare produce rezultate net
superioare comparativ cu varianta 1. Abordarea problemei ca o problema de clasificare supervizata
direct pe datele achizitionate evita introducerea diferitelor perturbatii.

A doua observatie se refera la performanta retelei convolutionale: aceasta a necesitat
augumentarea datelor pentru a putea produce rezultate comparabile sau superioare altor sisteme
de clasificare. Parte din augmentarea datelor a fost sa introducem variabilitate in rapot cu structura
sau zgomot pentru a evita suprainvatarea. O observatie laterala este ca totusi efortul computational
este net superior anasamblurilor de arbori, ceea ce nu o recomanda drept solutie rapida.

Legat de performanta ansamblului de arbori, dupa cum se poate observa in figura 3.2, exista mici
variatii Tn functie de parametri sistemului: numarul de arbori, respectiv numarul de dimensiuni alese
aleator la un nod. Totusi pentru Lab neliniaritatea spatiului convine mai mult retelei, performanta
fiind mai stabild. Comparativ, pentru HSV exista mai multa susceptibilitate la parametri ansamblului.
in mod evident spatiul RGB nu permite rezultate atat de bune, iar ansamblul de arbori este incapabil
sa compenseze neliniaritatea.

RF-Lab RF-HSV

Numar de arbori Dimensiuni testate per nod Numar arbori Dimensiuni lestale per nod
Figura 3.2. Variatia performantei de recunoastere a clasei pigmentului in functie de numarul de arbori din
ansamblu, respectiv numarul de dimensiuni alese aleator per nod. Rezultatele sunt afisate pentru cazul HSV,
respectiv RGB.

Performanta sistemului bazat pe cel mai apropiat vecin arata gruparea pigmentilor in spatiul
culorilor. Tn primul rand desi intuitiv, spatiul HSV nu este perceptual, iar distanta euclidiani in
interiorul lui nu produce rezultate spectaculoase. Alegerea drept spatiu de culoare a RGB sau Lab, in
special, este net mai buna. Apoi performanta este relativ apropiata de a altor clasificatori, ceea ce




fnseamnad ca gruparea naturala este bunag, iar clasificatorii nu au multe zone neliniare pe care sa le
invete.

e 1n conditiile n care performanta retelei adanci este mai buna (ea folosind si zone mai mari de

imagine), o intrebare la care trebuie rdspuns este daca structura spatiald (granularitatea) este
distincta pentru diferite tipuri de pigmenti. Pentru a investiga acest fapt am descris imaginile cu
descriptorul HoT. Acesta foloseste imagini cu niveluri de gri (informatia de culoare a fost pierduta), si
se bazeaza pe calculul unor derivate, deci nivelul mediu nu conteaza.
Performanta de recunoastere corectd a pigmentilor, in acest caz, este de 32.59% (semnificativ mai
mare decat 6.67% - prin asociere aleatoare). Acest test arata cd, la acest nivel de vizibilitate
(imaginile sunt achizitionate cu camere semi-microscopice) structura granulara este distincta pentru
tipurile diferite de pigment.

e Folosirea informatiei de infrarosu. Aceasta permite cresterea performantei. Pentru sistemul bazat
pe retea convolutionala adanca perfomanta a crescut de la 92.5% la 96.2%. Din nefericire aceasta
crestere de performantd nu a fost vizibila si pentru clasificatorul de tip Random Forest unde
perfromanta s-a limitat la 88.68%.
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