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Rezumat. In zilele noastre, segmentarea semanticd este una dintre problemele cheie in domeniul
viziunii computerului. Privind imaginea in intregime, segmentarea semantica este una dintre
sarcinile de nivel inalt care deschide calea catre intelegerea completa a scenei. Importanta
intelegerii scenelor ca problema principala a viziunii computerului este evidentiata de faptul ca
un numar tot mai mare de aplicatii se alimenteaza din deducerea cunostintelor din imagini. Unele
dintre aceste aplicatii includ interactiunea om-calculator, realitatea virtuala, vehicule cu
autovehicul, etc. In aceastd epocd in continud dezvoltare a inteligentei artificiale (IA), invitarea
profunda va rezolva multe probleme de segmentare semantica, care sunt abordate folosind
arhitecturi profunde. Cel mai adesea retele neuronale convolutionale, care depasesc alte abordari
de o marja mare din punct de vedere al preciziei §i eficientei.

Cuvinte cheie: procesarea imaginii, strat, pixel, retele.

Introducere
Sarcina de detectare si clasificare automata a obiectelor este una dintre cele mai interesante
sarcini ale calculatorului modern. in problemele de clasificare este necesar sa se determine numai
tipul obiectului descris, in problemele de detectare —construirea casetei de delimitare pentru toate
obiectele de un anumit tip, In sarcina de segmentare semantica este necesar nu numai de a detecta
si a clasifica obiectele, ci si a determina limitele acestora. Segmentarea semanticd reprezinta
gruparea imaginii pe mai multe straturi. Aceste straturi se creeaza cu ajutorul predictiei la nivel de
pixeli. Acesti pixeli se izoleazd la nivel de clasd indiferent de numarul de instante. Astfel, sarcina
segmentarii semantice este cea mai dificild sarcind a procesarii imaginilor.
Dificultatea procesarii este completatd de variabilitatea ridicata a obiectelor din cadrul unei
clase si asemanarea ridicata a elementelor obiectelor din clase diferite.
Majoritatea abordarilor pentru construirea algoritmilor de segmnetare semanticd includ
urmatorii pasi:
1. Pre-procesarea datelor
2. Segmentarea preliminara
3. Descrierea caracteristica
4. Instruirea programului si clasificarea
5. Post-procesarea bazata pe context
Se poate remarca faptul ca algoritmii au o structurda modulara, permit selectarea diferitelor metode
in fiecare etapa si combinarea acestora.

Metodele clasice ale segmentarii

Inainte de epoca invitirii profunde, segmentarea folosea o mare varietate de tehnici de
procesare a imaginilor, in functie de zona de interes. Cateva metode populare ale vremii sunt:

- Segmentarea dupa nivelul de gri
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Cel mai simplu mod de a segmenta semantic este de a codifica manual regulile sau
proprietatile pe care trebuie sa le indeplineasca o regiune pentru a i se atribui o eticheta specifica.
Aceste reguli pot fi proiectate ca proprietati de pixeli, de exemplu, intensitatea griului. Una dintre
metodele care utilizeaza aceasta tehnica se numeste algoritmul Split and Merge. Acest algoritm
imparte recursiv imaginile in subdomenii pand cand le este atribuitd o etichetd specifica, apoi
subdomeniile adiacente cu aceleasi etichete sunt combinate.

Problema acestei metode este ca regulile trebuie sa fie specificate manual 1n cod. Cu toate
acestea, uneori este incredibil de dificil de a descrie clase complexe, cum ar fi ,,oameni”, folosind
doar informatii despre intensitatea cenusiei. In consecinta, in lucrul cu astfel de obiecte complexe,
pentru predarea corecta a reprezentarilor, sunt necesare metode de extragere a caracterelor si de
optimizare

- Campuri aleatorii conditionate

Luati In considerare segmentarea imaginii prin instruirea modelului pentru a atribui

o clasa fiecarui pixel. Dacd modelul nu este perfect, puteti obtine rezultate cu o segmentare
zgomotoasd, ceea ce este adesea imposibil in naturd (de exemplu, pixelii pisicilor sunt
amestecate cu pixelii cdinilor, asa cum se arata in imagine).

X, € {bg, cat, dog, person} X,=bg X,=cat X, =bg X, =cat

(a) (b)

Figura 1. Modelul pentru metoda cimpurilor aleatorii conditionate [1]

Acest lucru poate fi evitat prin analizarea relatiilor anterioare dintre pixeli. Ideea este ca
obiectele sunt continue si, prin urmare, pixelii din apropiere trebuie sa aiba aceleasi etichete. Pentru
modelarea acestei relatii, se folosesc campuri aleatorii conditionate (USP).

USP-urile apartin clasei de metode de modelare staticd utilizate pentru predictii structurate.
USP-urile iau in considerare contextul, adica relatia dintre pixeli. Din aceasta cauzd, modelul este
considerat un candidat ideal pentru segmentarea semantica a imaginilor.

Fiecare pixel din imagine este asociat cu un set finit de stiri posibile. In cazul nostru,
etichetele tintd vor fi un set de stari posibile. Costurile alocarii unui stat (eticheta u) unui singur
pixel (x) se numesc costuri unare. Pentru a modela relatiile dintre pixeli, avem in vedere si
costurile, cunoscute sub numele de perechi, de atribuire a unei perechi de etichete (u, v) unei
perechi de pixeli (x, y). Putem lua 1n considerare perechi de pixeli care sunt vecini imediati (USP
grild) sau putem sa lucram cu toate perechile de pixeli de imagine (USP dens).

- Metoda de invatare profunda

Invitarea profunda a simplificat foarte mult etapele pentru segmentarea semantici, aratand
in acelasi timp o calitate impresionanta.

Una dintre cele mai simple si mai populare arhitecturi utilizate pentru segmentarea
semanticd este Reteaua Complet Convolutionala (FCN) [2]. FCN este folosit pentru a transforma
initial imaginea de intrare la o dimensiune mai micd (in timp ce creste numarul de canale) printr-
o serie de convolutii. Acest set de operatii de convolutie este denumit iTn mod obisnuit un
codificator. Apoi, iesirea este decodata fie prin interpolare bilineala, fie printr-o serie de convolutii
transpuse, care se numeste decodificator.
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Figura 2. Conversia directa si inversa [1]

O astfel de arhitecturd de baza, in ciuda eficacitatii sale, prezintd mai multe dezavantaje.
Unul dintre acestea este prezenta artefactelor, aranjate in ordine de sah, asociate cu suprapuneri
neuniforme a iesirilor intr-o operatie de convolutie transpusa.

e

7

~
Figura 3. Formarea artefactelor, aranjate in ordine de sah [1]

Un alt dezavantaj este asociat cu rezolutia scazuta la margini din cauza pierderilor de
informatii In procesul de codificare. Pentru a creste calitatea modelului FCN de bazd, au fost
propuse mai multe solutii, cum ar fi: U-Net, modelul tiramisu, metoda pe mai multe nivele, metode
hibride.

invﬁgarea profunda (Deep Learning)

- Retele neuronale convolutionale (CNN) Segmentarea imaginii cu CNN implica
alimentarea segmentelor unei imagini ca intrare intr-o retea neuronald convolutionala, care
eticheteaza pixelii. CNN nu poate procesa intreaga imagine dintr-o datd. Scaneaza imaginea,
uitandu-se la un mic ,,filtru” de cativa pixeli de fiecare data pana cand a mapat intreaga imagine.

- Retele complet convolutive (FCN-uri) CNN-urile traditionale au straturi complet
conectate, care nu pot gestiona diferite dimensiuni de intrare. FCN-urile folosesc straturi
convolutionale pentru a procesa diferite dimensiuni de intrare si pot functiona mai rapid. Stratul
final de iesire are un camp receptiv mare si corespunde inaltimii si latimii imaginii, in timp ce
numadrul de canale corespunde numarului de clase. Straturile convolutionale clasifica fiecare pixel
pentru a determina contextul imaginii, inclusiv locatia obiectelor.

Precizia pe pixel
Aceastd masuratoare este auto-explicativa, deoarece produce o precizie de predictie a clasei
pe pixel, precum in Ec. (1) [3].

pixels correctly predicted|

acc(P,GT) = | (D

|total nb of pixels|

Jaccard (intersectie asupra Uniunii)
Aceastd mdsuratoare de evaluare este adesea folositd pentru segmentarea imaginii,
deoarece este mai structuratd Jaccard-ul este o metrica de evaluare pe clasa, care calculeaza
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numadrul de pixeli din intersectia dintre hartile de segmentare prezise si cele adevarate penttu o
anumita clasa,impartita la numarul de pixeli din uniunea dintre cele doud harti de segmentare, de
asemenea pentru acea clasa, precum in Ec. (2) [3].

jacc(P(class), GT(class)) = IP(class)nGT(class)]

|P(class)UGT (class)| (2)
unde P este harta de segmentare prevazuta si GT este harta de segmentare adevaratului. P (clasa)
este apoi masca binari care indica daci fiecare pixel este previzut ca clasa sau nu. In general, cu
cat este mai aproape de 1, cu atat mai bine.

Concluzii

Algoritmii de invatare profunda au rezolvat mai multe sarcini de viziune pe calculator cu
un nivel din ce In ce mai mare de dificultate, tehnologia de invatare profundad a realizat, de
asemenea, mari realizari In segmentarea semantica a imaginilor. Pe baza retelei neuronale complet
revolutionare, multi savanti continud sa Incerce sd optimizeze reteaua, sd invete caracteristicile
ierarhice si sa o facd mare.

Segmentarea semantica a imaginii este o provocare abordata recent de retelele neuronale
profunde de la capat la capat. Una dintre problemele principale dintre toate arhitecturile este de a
tine cont de contextul vizual global al intrarii pentru a imbunatati predictia segmentarii. Modelele
de ultima generatie folosesc arhitecturi care incearcd sa lege diferite parti ale imaginii pentru a
intelege relatiile dintre obiecte.

Conceptele de aplicatie prezentate 1n articol nu sunt cuprinzatoare, deoarece comunitatea
de cercetare se straduieste constant sa aprofundeze si sa extindd cunostintele n acest domeniu.
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