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1 Motivatie

Reperele sunt de obicei definite din doud perspective: una ca un obiect sau o structura
care este usor de vizibil si de recunoscut, iar a doua ca o cladire sau un loc care are o
importanta istorica importantd. Reperele dintr-o zona urbana servesc drept ,,magnet spatial” in
care au loc activitati culturale, civice sau economice. In acest sens au devenit un aspect
important in multiple domenii legate de turism si cultura [1][2].

Identificarea si localizarea unui reper urban formeaza o activitate care imbina in mod
natural mai multe domenii de cercetare precum procesarea semnalului de imagine (ISP),
viziunea computerizatd (CV), realitate augmentatd (AR). Aceastd imbinare a mai multor
domenii a fost primul imbold care m-a determinat sa aleg aceasta tema de cercetare pentru
teza.

Interactiunea umana dintre repere si ecosistemul oraselor a devenit un subiect de
interes pentru mine datoritda a doud evenimente: unul este decernarea orasului meu natal,
Timisoara, a titlului de Capitald Europeana a Culturii pentru anul 2023, respectiv,
interactiunilor mele cu proiectul Spotlight Heritage Timisoara.

Ca rezultat a acestei teze, doresc sa ofer o solutie de detectare a reperelor urbane, din
perspectiva street view, care poate fi utilizata intr-o aplicatie AR mobila de turism. Aceasta
directie doreste sa se alinieze cu dezvoltarea continua a aplicatiilor mobile destinate
Timisoara Capitala Europeana a Culturii 2023. Rezultate a sistemului de detectie de repere
propus sunt prezentate in Figura 1.1.
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Figra 1.1 Exemplu de detectare a reperelor urbane propuse

In aceasta teza voi incerca s raspund la urmitoarele intrebiri de cercetare:

1. Care este “state of the art” in detectarea reperelor urbane folosind imagini capturate
folosind camere mobile?

2. Ce ar trebui sa ofere un framework de simulare pentru a fi considerat o solutie



potrivitd pentru sistemele de procesare de aceasta natura?

3. Ce algoritmi ISP Imbunatatesc imaginea pentru a obtine o detectie mai bund in acest
caz?

4. Care sunt provocarile in crearea unei solutii de detectare a reperelor urbane adaptata
pentru utilizare n mediul urban Timisoarean?

Teza este structuratd in mai multe capitole care sunt descrise mai jos.

Capitolul 1 este o expunere a motivatiei mele fata de alegerea subiectului acestei teze.
Prin scurta expunere, doresc sa explic interconexiunile mai multor domenii care au
fundamentat decizia de a alege aceasta tema de cercetare.

Capitolul 2 ofera o privire de ansamblu asupra domeniului de detectare a reperelor
urbane, de la aspectele generale focalizand spre final la un subdomeniu specific al sistemului
de regasire a imaginilor bazat pe continut. Capitolul se concentreaza pe prezentarea
ecosistemului domeniului cu toate provocarile si solutiile pe care literatura le are de oferit.

Capitolul 3 isi propune sa prezinte sistemul de simulare ales de mine. Capacitatea de a
simula offline un sistem este una esentiala, cu beneficii considerabile in dezvoltare. End-to-
End Computer Vision Framework (EECVF) [3][4] este un framework open source, bazat pe
python, cu scopul de a oferi un instrument flexibil si dinamic pentru cercetare.

Capitolul 4 prezinta un algoritm propus de sharpening a imaginii, cu un consum de
resurse scazut si bazat pe filtre dilatate [5][6]. Algoritmul propus este evaluat pe mai multe
cazuri de utilizare care pot aparea intr-un sistem de detectare a reperelor pentru a intelege mai
bine beneficiile.

Capitolul 5 prezinta algoritmul de detectare a reperelor propus, cu 0 aprofundare in
fiecare bloc constitutiv al acestuia. Am incercat ca fiecare decizie arhitecturala din interiorul
algoritmului sa fie explicata si justificata Th contextul nostru de utilizare. Evaluarea
algoritmului de detectie propus se face utilizand un set de date popular, prezentat in Capitolul
2, plus setul de date specific Timisoarei care a fost creat pentru acest scop.

Capitolul 6 este partea de concluzie a tezei, incepand cu cateva concluzii generale
referitoare la cercetarile pe care am facut-0. Ulterior, voi continua cu enumerarea
contributiilor teoretice si practice pe care aceasta tezd le aduce in domeniile stiintifice.

2  Detectarea de repere urbane

Recunoasterea cladirilor sau a reperelor in mediile urbane urmareste sa faca distinctia
intre diferitele clase unice intr-un set de date de imagine la scara larga. Acest amestec de
tehnologii cu scopul de a recunoaste repere este folosit in alte cateva domenii in zilele noastre,
cum ar fi jocurile pe computer, planificarea urbana, industria divertismentului, realizarea de
filme sau cartografierea digitala pentru orientare. [7].

(@) (b)
Figura 2.1 (a) Exemplu de imagini din seturile de date de recunoastere a cladirii; (b) Exemplu de imagini din
setul de date de intelegere a mediului urban.

In general, recunoasterea reperelor este o sarcina provocatoare in domeniul CV-ului. Pot
aparea mai multe provocari atunci cand incercam sa potrivim mai multe imagini din acelasi loc,



provocari cum ar fi modificari ale conditiilor de iluminare si ale punctului de vedere, sau prezenta unor
elemente de distractie, cum ar fi copaci, oameni sau semne. Pentru a atenua aceste provocari,
abordarile existente se bazeaza pe descrierea caracteristicilor cu un anumit grad de invarianta la scara,
orientare si iluminare [8].

Pentru a intelege mai bine provocarile, le-am divizat in tematici mai mici pe care le-
am tratat separat: seturi de date pentru recunoasterea reperelor, seturi de date pentru
intelegerea mediului urban, solutii de detectare si provocari specifice, evaluarea detectiel.

Evaluarea comparativa a unui sistem de detectare a cladirilor nu este un lucru banal de
facut. Aceasta este o sarcind complexa din cauza varietatilor de ambele parti, algoritmului de
detectare si schema de referintd. Construirea unui punct de referintd general valabil pentru
detectie este aproape imposibil din cauza indiciilor diferiti utilizati in procesul de detectare
sau a unicitatii reperelor Tn cazul dat. Exemple sunt prezentate in Figura 2.1(a).

Perspectiva imaginilor care creeaza setul de date este importanta pentru multe sisteme
de detectare. Unele scheme de detectare se bazeaza pe faptul ca imaginile de intrare sunt
dintr-o perspectiva ,,street-view”. Aceasta ipoteza permite proiectantilor sistemului sa
utilizeze elemente specifice sau decizii in lantul de procesare.

Recunoasterea automata a obiectelor scenei urbane are ca scop clasificarea si
segmentarea imaginii unui mediu urban in categorii precum cladiri, masini, oameni, vegetatie
si asa mai departe. Exemple de imagini din seturile de date de intelegere a mediului urban
sunt prezentate In Figura 2.1(b). Tn zilele noastre, datorita evolutiei algoritmului CV,
intelegerea scenei se face de obicei prin segmentare semantica.

Evaluarea bazata pe clasament sunt prezente in literatura si sunt din ce in ce mai
populare. Tntr-un fel, dacd luam in considerare ci detectarea claselor (repere in cazul nostru)
nu reprezintd probleme purd bazate pe imagini, metrica de clasare este mai adecvata. O
metrica care se referd la evidentierea succesului pozitiv al detectarii este TopK, prezentatd in
ecuatia (2.1) [9].

TopK = Z Imaginirelevante recunoscute in primele K imagini (2.1)
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In Figura 2.2 prezint schema generica pentru detectia de repere. Dupi cum putem

observa, sistemul va include intotdeauna doua faze: faza offline, in care pregatim vectorii de
caracteristici pentru antrenarea clasificatorului sau a modelului de clasificare Tn cazul
solutiilor bazate pe retele neuronale convolutionale (CNN) si faza online in care folosim o
imagine pentru a interoga clasificatorul in vederea obtineri unei detectii. Unele dintre

blocurile detaliate in Figura 2.2 sunt optionale (marcate cu linii intrerupte) si sunt decizii care
sunt luate de proiectarea sistemului.
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Figura 2.2 Schema generica pentru detectarea reperelor folosind dispozitive mobile



In general, vedem ci solutiile propuse in literatura variaza din punct de vedere al
caracteristicilor folosite pana la solutiile de grupare si potrivire. In ultimii ani putem observa o
tendinta clard bazatd pe CNN 1n solutiile propuse. Din punctul de vedere al caracteristicilor
utilizate, gama de solutii propuse in literatura variaza de la caracteristici clasice, asa-numitele
de nivel inferior (cum ar fi muchile, jonctiunile) la caracteristici globale sau locale pana la
solutii bazate pe CNN.

Prima dificultate reala apare in acuratetea locatiei GPS a datelor care pot indeparta in
zonele dense. Proiectarea sistemelor de recuperare ar trebui sa gestioneze si sa compenseze
sistemul de etichete GPS predispus la erori, chiar daca geo-etichetarea a progresat
considerabil in ultimii ani.

A doua provocare este informatia care este surprinsa de imagini. In scenariile urbane,
cantitatea de distractoare este considerabila, iar in acest domeniu sunt deja propuse solutii
multiple pentru sistemele mobile de recunoastere a reperelor.

A treia problema pe care trebuie sa o abordeze sistemele este compromisul dintre
acuratetea recunoasterii si constrangerile cerintelor in timp real. La provocarea timpului de
rulare si a resurselor se adauga limitarea latimii de banda a dispozitivelor mobile actuale din
retelele de telecomunicatii.

3 End-To-End Computer Vision Framework

Arhitecturile de CV actuale includ pasi multipli pornind de la achizitia de imagini de
la senzori, procesare pentru imbunatatirea imaginii, transformari in vederea reduceri
zgomotului din imagini, selectarea regiunii de interes, nivele diferite de extractie de
caracteristici, procesare relevanta abstracta pentru aplicatii si luarea deciziilor, cum ar fi
clasificarea unui obiect [10].

Pentru a putea simula sistemul propus, am folosit framework-ul CV bazat pe Python,
EECVF [4]. Motivatia utilizarii acestui cadru s-a bazat pe mai multe elemente: versatilitatea
limbajului de programare utilizat, capacitatea de extindere a algoritmilor CV existenti,
capacitatea de expunere a informatiilor de depanare. Desigur, familiaritatea cadrului EECVF a
fost un factor important, dar nu singular.

Un alt aspect interesant pe care il pot sublinia este limbajul principal de programare
folosit in dezvoltarea framework-urilor. Putem vedea clar o corelatie intre nivelul de
maturitate al limbajului Python si utilizarea acestuia in construirea framework-urilor. Acest
aspect este firesc, din punctul meu de vedere, deoarece Python ofera functii build-in pentru a
interconecta mai multe servicii furnizate de sisteme de operare sau acceleratoare HW.
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Figura 3.1 (a) Blocurile constructoare a EECVF; (b) Structura de ansamblu a unui Job

Framework-ul poate gestiona ciclul de creare - antrenament - evaluare a unui model
Al, executarea unei aplicatii CV folosind modelul si, in final, evaluarea rezultatelor si afisarea
lor fard interventia utilizatorului. De la capacitatea aceasta de a gestiona acest lant, numele de
,,End-to-End”.



EECVF este un framework usor de utilizat, modular si flexibil, conceput pentru
cercetarea si testarea conceptelor CV. Prezentarea generald blocurilor este prezentatd in
Figura 3.1 (a). Framework-ul nu necesita ca utilizatorul sa gestioneze interconexiunile in
cadrul sistemului [3]. Desigur, acest lucru nu este specific acestui framework, dar modul
trivial In care noi algoritmi de CV pot fi conectati in EECVF este un aspect important in
decizie.

Fiecare job are o interfatd publica, prezenta in blocul User Interface, din care poate fi
configuratd prin parametri. Aceastd metoda publica ar trebui sa gestioneze toate modificarile
necesare in interiorul blocurilor si chiar sa declanseze alte joburi, din acelasi sau bloc diferit,
daci este necesar. In Figura 3.1(b) este prezentata structura internd a unui job.

Un dezavantaj al EECVF-ului este lipsa unui GUI pentru utilizatorii incepatori, dar in
cazul nostru de utilizare nu este cazul. In plus, interesul meu a fost mai mult in dezvoltarea si
extinderea de noi algoritmi de CV in framework decét in facilitarea folosiri celor existente.

4  Filtre dilate

Prima mentiune despre dilatare in domeniul procesarii imaginii apare iTn domeniul
morfologiei matematice. Operatia de dilatare foloseste un element de filtru pentru a sonda si
extinde formele continute intr-0 imagine [11].

A doua mentiune a ideii de filtre dilatate a aparut in domeniul ML in ultimii ani. Este
o tehnicd in care se extind filtrele prin introducerea unor gauri intre elementele consecutive
[12].

A treia mentiune a filtrelor dilatate in literaturd este ideea similara din ML, dar
aplicatd la convolutiile clasice bazate pe filtre in afara oricarui model Al. Experimentele au
fost efectuate pe filtre de detectare a muchiilor cu rezultate bune [4], [5], [13].

Pentru a beneficia de o vecinatate mai mare de pixeli pentru a obtine o muchie,
definim filtrul dilatat ca extinderea filtrului original cu un factor de dilatare. Cand filtrele sunt
dilatate, pozitiile nou addugate sunt considerate ca lacune si le ignordm prin completarea cu
zerouri [5]. Obiectivul principal al dilatarii este de a acoperi mai multa informatie de la intrare
in procesarea operatiei de convolutie. Prin aplicarea acestei operatii, rezulta un camp vizual
mai larg la acelasi cost computational.

Rezultate pozitive au fost obtinute prin utilizarea filtrelor dilatate in cadrul mai multor
algoritmi de detectare a muchiilor, lucru care a fost efectuat in [4] [5]. Tn Figura 4.4 sunt
prezentate rezultatele vizuale cand se utilizeazd unul dintre cei mai populari algoritmi clasici
de detectare a muchiilor: Canny [14]. Dupa cum putem observa in imagini, fiecare nivel de
dilatare poate aduce cu el puncte de muchie suplimentare

Figura 4.1 Harta muchiilor rezultate folosind algoritmﬁl Canny cu aceiasﬁ parametri. Coloanele reprezinta
imaginea originala, harta muchiilor folosind filtrul 3x3, folosind filtrul dilatat 5x5, folosind filtrul dilatat 7x7.
Sursa imaginii este [9].

Tncurajat de rezultatele pozitive pe care filtrele dilatate le aduc procesului de detectare



a muchiilor, acum as dori sa investighez modul in care aceasta dilatare afecteaza procesul de
ascutire.

Imbunititirea contrastului imaginii este o preocupare legata de ascutire a anumitor
caracteristici, cum ar fi muchiile, limitele obiectelor sau texturile. Scopul principal al acestei
activitati este de a imbunatati aspectul vizual al imaginii

Au fost avansate diferite abordari pentru imbunatatirea contrastului. Una dintre cele
mai frecvente metode utilizate este egalizarea histogramei. O altd solutie populara pentru
ascutire este filtrul trecere-sus (HP). Filtrele precum trece-jos, respingerea benzii sau HP sunt
identificate ca fiind filtre ideale. Un filtru ideal are proprietatea ca reduce toate frecventele
peste (sau sub) cu un anumit prag de frecventa [15].

O alta solutie populara pentru Tmbunatatirea imaginii este tehnica de mascare neclara
(UM), aceasta tehnica a aparut in fotografie cu scopul de a imbunatati calitatea imaginilor prin
mascarea detaliilor acestora. In aceasta varianti am avea in vedere sciderea unei copii neclare
a imaginii din imaginea originala in sine. Chiar daca solutia este una simpla, aceasta are
cateva dezavantaje, cum ar fi sensibilitatea ridicata la zgomot si posibile imbunatatiri ale
zonelor cu contrast ridicat [16].

In acest scop am dilata urmatoarele filtre Laplace gisite in literatura [15]. Facand acest
lucru, am dori sd luadm in considerare atunci cdnd aplicam ascutirea unui vecinatati mai largi.
Pentru evalua corect daca acesta este un beneficiu, trebuie sa ludm in considerare si filtrele
extinse 5x5.

00 1 00 00 1 00 11 1 11 10 1 01
0 1 0 01 2 120 00 0 00 1 1 1 11 1 11 00 0 00
|:1 —4 1:| 1 2 —-17 2 1 10 -4 01 |:l -8 1:| 11 —-18 1 1 1 0 -8 01
0 1 0 01 2 10 00 0 00 1 1 1 11 1 11 00 0 00
00 1 00 00 1 00 11 1 11 10 1 01

V13x3 V15x%5 V1 5x35 dilated V23x3 V25x%5 V2 5x5 dilated
Figura 4.2 Filtre Laplace: 3x3, 5x5 si 5x5 dilatate

Evaluarea unei imagini Tmbunatdtite este o sarcina dificild din doud motive: nu exista
un indice specific care sa determine nivelul optim de claritate si faptul ca orice algoritm de
claritate pe care l-am folosi are mai multi parametri care pot modifica rezultatul. Din literatura
de specialitate am ajuns la concluzia cd urmatoarele metrici sunt utilizate pentru a evalua si a
judeca efectul ascutirii: entropia unei imagini, factorul spatial si contrastul mediu [17] [18].

Orlglnal - V13x3 o V15><§ ’ Vi SxS(d) o V23x3 ’ V25x5 " V2 SxS(d) '
Figura 4.2 Rezultate vizuale ale HP folosind Laplace V1 si V2

In Figura 4.3 ni se prezinti un exemplu vizual al rezultatelor obtinute pe imaginea
,01604” din setul de date TMBuD [19]. Dupa cum putem observa la utilizarea filtrelor
dilatate, imaginile sunt imbunatatite mai bine decat cu 3x3 clasic, dar mai mici decat atunci
cand se utilizeaza 5x5. Din histograme putem concluziona ca utilizarea filtrele V1 nu
aplatizeaza atat de mult histograma ca in cazul filtrelor V2.
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Figura 4.3 Rezultate vizuale ale UM folosind filtre Laplace V1 si V2

In Figura 4.4 sunt prezentate rezultatele vizuale pentru imaginea ,,00109” din setul de
date TMBuD [19]. Ca si inainte, putem observa cd utilizarea filtrului dilatat 5x5 aduce
rezultate mai bune decat 3x3 clasic. Un alt aspect demn de mentionat este ca folosirea filtrului
extins 5x5 nu pare a fi o solutie buna pentru aceasta activitate.

Tabelul 4.1 Rezultate medii pe intregul set de date pentru HP si UM

HP UM
Entropy SF Entropy SF
Original image 7.105 14.881 7.105 14.881
HP V1 3x3 7.234 31.383 7.234 31.383
HP V1 5x5 5.143 69.286 5.143 69.286
HP V1 5x5 dilated 7.236 43.032 7.236 43.032
HP V2 3x3 7.226 49.896 7.226 49.896
HP V2 5x5 6.396 92.332 6.396 92.332
HP V2 5x5 dilated 6.966 62.801 6.966 62.801

Din Tabelul 4.1, am concluzionat ca utilizarea filtrelor dilatate pentru clarificarea
imaginii este o cale care merita urmata. In scopul nostru, am analizat doar fezabilitatea
conceptului folosind solutii clasice standard de ascutire. Aceasta limitare a domeniului de
aplicare este determinata si de un factor practic, algoritmul de detectare a reperelor propus
este nevoie de o solutie de calcul rapida.

5 Sistem de detectare a reperelor urbane propus

Recunoasterea reperelor (cladirii) este considerata a fi o problema de detectare a
obiectelor sau de regdsire a imaginilor bazata pe continut pentru un anumit domeniu de
aplicare. In comparatie cu sarcina generald de recunoastere a obiectelor, aceasta specifici
aduce mai multe provocari, deoarece majoritatea imaginilor urbane contin atat obiecte create
de om, cat si obiecte naturale.

Imaginile facute cu aceeasi cladire ar putea demonstra o gama larga de variabilitate -
pot fi luate din puncte de vedere diferite, in conditii de iluminare diferite sau pot suferi de
ocluzii partiale de la copaci, vehicule in miscare, alte cladiri. Prin urmare, o tehnica ideala de
recunoastere a cladirii ar trebui sd fie suficient de sensibila pentru a identifica o cladire
individuald, in aceeasi timp robusta la diferite transformari geometrice si fotometrice de
imagine [7].

Algoritmul propus este capabil sa gestioneze situatii sau scenarii dificile cand mai
multe repere de interes sunt grupate intr-un mic areal, cum ar fi pietele orasului sau zone



turistice. Aceste situatii sunt cele mai interesante din perspectiva aplicatiilor, deoarece
aplicatiile turistice au de obicei dificultati in acest tip de situatii.

5.1 TMBuUD - set de date pentru detectare

Setul de date TMBuD de detectare a cladirii este o extensie a setului de date TMBuD
[19]. Acest set de date isi propune sa sustina o evaluare cantitativa a cautarii vizuale mobile
sustinute de context GPS, a unui subset de repere din zona Timisoarei. Principala noutate a
acestui set de date este scopul clar vizat de a contine repere doar din orasul Timisoara, care
este principalul areal vizat de sistemul nostru de detectare a reperelor.

Setul de date de cladire TMBuD contine 1097 de imagini cu rezolutia de 768x1024
pixeli, capturate folosind un telefon mobil din perspectiva street-view. Imaginile sunt
organizate In 125 de repere raionale situate in mai multe zone turistice din Timisoarei

TN

Figura 5.1 Exemplu de reper unic in setul de date TMBuUD

Un aspect important de specificat este ca benchmark-ul cuprinde fotografii capturate
cu telefonul mobil ale reperelor urbane care urmaresc sa includa variatii in calitate, estompare,
modificari de iluminare, obstructii si diverse unghiuri de vizualizare. Acest aspect este
prezentat in Figura 5.1 unde au fost selectate mai multe imagini dintr-un singur reper. Intentia
a fost sa capteze fotografii de la distante diferite (aproape, mijlocie, lungd) si diferite unghiuri
de directie pentru a putea imita scenarii din viata reala.

Setul de date de referintd propus are perspective si conditii diferite, asa cum sa
mentionat anterior, dar ofera posibilitatea de a evalua un sistem in doud conditii unice:
imagini de rezolutie scazuta capturate si conditii de noapte. Dupa cum este prezentat in Figura
5.2, setul de date ofera un numar limitat de imagini de la repere la o rezolutie scazuta, mai
exact 7,66% dintre ele, si imagini luate in timpul noptii, 14,9% dintre ele.
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Figure 5.1 Number of images (left) and lossless JPG size (right) for each landmark from the dataset

Pentru a masura diversitatea fotografiilor pentru fiecare reper, folosim dimensiunea
medie de compresie JPEG (fara pierderi) a imaginilor. Aceasta masura se face prin calculul



imaginii medii a fiecdrui reper si crearea fisierului JPG fara pierderi. Marimea fisierului
dezvaluie cantitatea de informatii disponibile. Teoria din spatele acestui lucru este ca o
imagine diversa va avea ca rezultat o medie mai neclard, in comparatie cu una care are putina
diversitate va avea ca rezultat una mai structuratd, mai clara. Prin urmare, ne putem astepta sa
vedem o dimensiune mai mica a fisierului JPG a imaginii medii pentru un reper care ofera
imagini mai diverse. Distributia in setul de date poate fi observata in Figura 5.2.

5.2 Sistemul de detectie propus

n Figura 5.3 se prezinta arhitectura generali de procesare propusa pentru cazul de
utilizare. Fluxul propus este prezentat in detaliu in urmatorul subcapitol si evaluat ulterior.

Daca dorim sd rezumdam toti pasii necesari acestei actiuni, putem enumera
urmatoarele: (i) colectarea imaginilor si a metadatelor; (ii) preprocesarea imaginii (sarcina
necesard pentru a imbunatéti clasificarea finald); (iii) extractor de caracteristici; (iv) generarea
cartii de coduri; (v) clasificator.
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Figura 5.3 Flux propusa pentru detectarea reperelor

In calea offline a sistemului propus acesta preia imaginile setului de date si genereazi
un vector de caracteristici A-KAZE [20] care este filtrat folosind o regiune de interes. Aceasta
actiune in comparatie cu alte solutii nu adauga o pondere mai mica caracteristicilor din afara
regiunii, ci le ignora pe toate Tmpreund. Presupunerea este ca acestea sunt generate din
distractorii din imagine. Ulterior, vectorii de caracteristici sunt grupati impreuna Intr-un
vector pentru fiecare reper, care sunt grupati intr-o structura BOF [21] folosind algoritmul de
clustering KNN [22].

Tn faza on-line oglindim partea de pre-procesare pentru a filtra caracteristicile care
sunt generate de distractoare si folosind clasificatorul ANN [23] gasim vectorul de reper
similar cel mai apropiat de imaginea solicitata.

Pentru a Tmbunatati detectarea, folosim etichete GPS pentru a ne limita intervalul de
cautare in cadrul clusterelor. Procedand astfel, obtinem beneficii in directia acuratetei
detectdrii si a timpului de procesare.

Pentru a genera caracteristici mai bune, in ceea ce priveste localizarea si cantitatea,
imbunatatim imaginile folosind algoritmul UM de ascutire dilatatd. Configuratia UM este
aleasa cu grija, astfel incat imaginile de calitate scazuta sa fie imbunatatite, dar imaginile de



b

buna calitate sa nu devina prea ,,arse”.

SF

¥

Number of features
Entropy

nins o o osses  oews o [ iy omos om0 TE0z  meos  0ss0s  oodoe  geadd Gooos oGy Omos  omal  onio: 3
Frames Frames Frames

Figure 5.2 Number of features and image proprieties for pyramid level 2

Tn Figura 5.4, ne sunt prezentate rezultatele pentru intregul set de date utilizat. Putem
observa ca in fiecare caz clarificarea imaginii a dus la un numar mai mare de caracteristici
detectate. Mai mult, la utilizarea filtrelor dilatate, numarul a crescut substantial. Din datele
statice prezentate, pot concluziona ca beneficiile clarificarii imaginii folosind filtru dilatat
inainte de etapa de extractie a caracteristicilor aduce beneficii, indiferent de nivelul piramidei
care este procesat.

Pentru sistemul nostru am investigat o metoda bazatd pe DL pentru alegerea regiunii
noastre de interes, asa cd vom urmari sa realizam o segmentare semantica clasica. Pentru
sistemul nostru am ales Residual Networks cu 50 de straturi (ResNet-50) ca model de baza
[24] al retelei noastre cu SegNet [25] ca model de segmentare.
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Figure 5.5 ResNet50-SegNet training model metrics

In Figura 5.5 prezint valorile reprezentate pentru Accuracy si Loss pentru procesul de
antrenare. Cele doua grafice arata integritatea si corectitudinea procesului de antrenament.
Primul grafic urmareste precizia si oferd o perspectiva valoroasa asupra cantitatii de supra-
adaptare care are loc in model. Daca diferenta dintre graficul de instruire si validare este mare,
modelul este puternic supra-adaptat. Al doilea grafic urmareste pierderea din antrenament,
deoarece evaluarea loturilor individuale se face n timpul trecerii propagate. Pierderea poate
deveni mai liniara cu o rata scazuta de invatare.

5.3 Evaluarea sistemului de detectie propus

Pentru acesta sectiune, voi folosi urmatoarele notatii: dimensiunea descriptorului A-
KAZE (D_S), numarul de octave A-KAZE (D_NO), numarul de straturi A-KAZE (D_NL),
pragul A-KAZE (D_THR), dilatata dimensiunea filtrului pentru UM (UM_D), puterea UM a
netezirii (UM_S), dimensiunea clusterului BOF (B_S), pragul pentru distanta pentru
potrivirea caracteristicilor (THR), distanta in m intre etichetele GPS (D_GPS).

Ca masuratoare pentru evaluarea noastra, am ales sa folosesc metrica Top1, prezentata
in ecuatia (1). Daca ludm in considerare sistemul de detectare a reperelor, mai mult decat
CBIR, aceasta metrica are mai mult sens decat mAP.



5.3.1 Evaluare pe set de date publice

In primul rand, as dori sa evaluez performantele algoritmului propus pe seturi de date
publice pentru a avea o comparatie cu alti algoritmi existent. Din analiza facuta in capitolul
2.2, privind seturile de date si rezumatul facut in Tabelul 2.4, aleg sa evaluez sistemul propus
pe douad seturi de date populare: ZuBuD [26] si ZuBuD+ [8].

Pentru acest experiment, am scalat toate imaginile ZuBuD la dimensiunea 240x320.
Aceasta transformare a imaginilor de intrare a fost realizata prin alte solutii gasite 1n literatura.
Scopul acestei scalari este de a usura procesarea.

Tabelul 5.1 Topl rezultate pe setul de date
Solutie Configuratie ZuBuD ZuBuD+

[8] - 100.00% 100.00%
D_S=8, D_NO=5, D_NL=6,
Propus fara ROl pe LO D_THR=0.0012, UM_D=7, 99.13% 99.80%
UM_S=0.1, B_S=300, THR=0.82
[27] : 99.00%  99.00%
D_S=8, D_NO=5, D_NL=6,
Propus cu LO D_THR=0.001, UM_D=7,UM_S=0.5, 98.26%  99.60%
B_S=150, THR=0.80
[28] - 98.00% -
[29] - 95.00% -
[30] : 94.00% -
D_S=8, D_NO=4, D_NL=6,
Propus cu L1 D_THR=0.001, UM_D=7, UM_S=05, 93.91%  98.60%
B_S=45, THR=0.80
D_S=8, D_NO=4, D_NL=6,
Propus fara ROl on L1 D_THR=0.001, UM_D=5,UM_S=0.9, 92.17%  98.20%
B_S=30, THR=0.82

Dupa cum observam in Tabelul 5.1, obtinem rezultate bune pe seturile de date ZubuD
si ZuBuD+ cu algoritmul propus. Pentru aceastd evaluare a sistemului propus, procesarea
etichetelor GPS este dezactivata deoarece setul de date utilizat nu are aceasta informatie. Dar
am experimentat cu diferite configuratii ale nivelului piramidei si ale selectiei ROL

5.3.2 Evaluare pe set de date propriu

In aceasta sectiune vreau s evaluez algoritmul propus pe noul set de date TMBuD,
care este prezentat in capitolul 5.2. Pentru a intelege mai bine, folosesc toate cele trei
configuratii disponibile: Dataset 3 2 (3 vizualizdri pentru antrenament si 2 pentru evaluare),
Dataset 3 5 Night (3 vizualizari pentru antrenament si 5 pentru evaluare care contin imagini
cu scenarii nocturne), Dataset 3_ N (numar dezechilibrat de imagini de testare).

Tn Tabelul 5.2, prezint toate configuratiile si metricile Top1 obtinute la evaluarea
setului de date propus pe diferite variante ale acestuia. Ca prima concluzie preliminara, pot
observa cd la introducerea etichetei GPS rezultatele sunt imbunatatite pentru orice nivel de
piramida. A doua concluzie preliminara este faptul ca utilizarea nivelului piramidal L3 nu
obtine rezultate bune in general, chiar daca consumul de resurse este redus dramatic. Lipsa
rezultatelor pe L3 nu este ceva la care nu ne asteptam, deoarece imaginea de intrare are o
dimensiune de doar 90x160 pixeli.



Tabelul 5.2 Rezumatul experimentelor efectuate cu rezultatele Topl

Configuration Lvl GPS 32 3 5 Night 3 N
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001,
UM_D=7, UM_S=0.9, B_S=400, THR=0.8, L1  Yes  93.62% 93.59% 92.05%
D_GPS=100
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001,
UM_D=7, UM_S=0.9, B_S=400, THR=0.8, LO  Yes  91.91% 91.81% 91.91%
D_GPS=100
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001,
UM_D=7, UM_S=0.9, B_S=350, THR=0.8, L2  Yes  92.82% 92.17% 90.10%
D _GPS=100
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001, o 0 o
UM, D=7 UM_S=0.9, B 5=400, THR=0.8 L1 No 88.44% 87.90% 85.65%
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001, o o .
UM, D=7 UM_S=0.9, B, 5=400, THR=0.8 LO No 82.86% 87.90% 84.66%
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001, o . o
UM, D=7 UM_S=0.9, B, 5-350, THR=0. L2 No 86.85% 83.27% 79.78%
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001,
UM_D=7, UM_S=0.9, B_S=30, THR=0.8, L3  Yes  74.90% 72.60% 69.59%
D GPS=75
D_S=8, D_NO=6, D_NL=3, D_THR=0.001, . . .
UM D=7 UM S=09, B S=30. THR=0.8 L3 No 48.61% 43.77% 41.42%

Tn Figura 5.33, prezint analiza timpului de rulare pentru fiecare configuratie evaluati
in Tabelul 5.5. Cand vorbim despre un sistem de detectie, de cele mai multe ori decizia vine
facuta la un compromis intre resurse si performanta. Primul lucru pe care il putem observa
este faptul ca pentru imagini cu rezolutie mai mare, cum ar fi LO si L1, filtrarea etichetelor
GPS are un efect vizibil asupra duratei generale de rulare online. Daca ne uitam la L2, care ar
fi tinta noastra, deoarece considerdm un echilibru bun intre performanta si resurse. Un alt
aspect pe care trebuie sa-1 mentionadm este ca doar prin filtrarea utilizand GPS am redus
timpul de executie a interogarii BOF cu 70%

Offline process runtime [ms] average per job Online process runtime [ms] average per job

111

Figure 5.6 Runtime analysis of proposed algorithm on different levels and configurations

Daca ne uitam la durata de procesare online, putem observa ca sistemul poate rula in
jur de 6 cadre pe secunda (timpul total de rulare este de 160 ms fara job de achizitie a
imaginii). Am eliminat jobul care obtine imaginea deoarece intr-un sistem Tn timp real
procesul este diferit de cel pe care I-am folosit in experimentul nostru. Daca luam in
considerare ca in aceasta etapd a dezvoltarii algoritmul nu este optimizat pentru conditii de
timp real, este o rata de cadre decenta la care se poate procesa.

Din Tabelul 5.1 si Tabelul 5.2, putem afirma clar ca algoritmul propus are rezultate
bune obtinidnd o valoare de 99,13% Top1 pe setul de date ZuBuD si 92,05% pe setul de date
TMBuUD v3_N.



6 Contributii si concluzii

Cercetarea de fond pentru aceasta teza a fost realizata in cadrul Centrului de Cercetare
Multimedia din cadrul Facultatii de Electronica, Telecomunicatii si Tehnologii Informationale
a Universitatii Politehnica din Timisoara. Activitatea de cercetare a fost completata de
activitati de voluntariat si a contribuit la aplicatii mobile AR care deservesc orasul Timisoara
pentru titlul de Capitald Culturala Europeana in 2023.

Teza mea poate fi rezumata ca o propunere pentru o schema de detectare a reperelor
adaptata pentru mediului urban din Timisoara. Acest algoritm complex poate fi integrat intr-o
aplicatie mobila care poate oferi turistilor sansa de a descoperi mai bine scenariul urban al
orasului nostru.

In continuare, am incercat sa raspund la intrebarile de cercetare pe care le-am ridicat la
inceputul tezei, pe baza constatarilor cercetarii mele:

1. Care este “state of the art” in detectarea reperelor urbane folosind
imagini capturate folosind camere mobile?

O analiza si o trecere in revistd ampld a domeniului de detectare a reperelor este
oferita 1n capitolul 2. Pentru a putea lua in considerare toate dificultétile pe care le putem
intdmpina, problema a fost impartitd in parti mai mici: seturi de date repere si provocari,
seturile de date de intelegere a mediului urban si detectarea reperelor.

2. Ce ar trebui sa ofere un framework de simulare pentru a fi considerat o
solutie potrivita pentru sistemele de procesare de aceasta natura?

O trecere in revista a solutiilor de framework existente este oferita in capitolul 3, care
se concentreazd pe evidentierea punctelor principale ale fiecarui cadru si in ce limbaj de
programare au fost dezvoltate. Ca criteriu de alegere a unui cadru am considerat urmatoarele:
(1) limbajul principal de programare utilizat; (2) Capacitatea de a simula un intreg lant de
prelucrare; (3) Capacitatea de a emite date intermediare si de depanare; (4) Integrarea usoara a
noilor algoritmi CV.

3. Ce algoritmi ISP imbunititesc imaginea pentru a obtine o detectie mai
buna in acest caz?

Pentru a raspunde la aceasta intrebare, am apelat la conceptul de filtre dilatate, care
sunt descrise 1n capitolul 4. Din literatura am descoperit ca utilizarea filtrelor dilatate poate
imbunatati conducta de procesare a imaginii. Acest concept a fost validat de la detectarea
marginilor bazati pe filtru pani la segmentarea semantici CNN. In acest sens, am aplicat cu
succes conceptul dilatat la algoritmii de clarificare a imaginii si am obtinut rezultate mai bune
cu aceleasi resurse de procesare necesare.

4.  Care sunt provocarile in crearea unei solutii de detectare a reperelor
urbane adaptata pentru utilizare in mediul urban Timisoarean?

Aceasta este intrebarea fundamentala la care sa raspuns in aceastd teza si este abordata
in capitolul 5. Dupa cele mentionate, aceasta este o problema in doua parti: setul de date
specific necesar pentru aceasta si sistemul de recunoastere a reperelor adaptat. Pornind de la
informatiile adunate si structurate in capitolul 2, am putut oferi un set de date Timisoara de
repere care este usor scalabil in viitor si un sistem de recunoastere a reperelor care poate fi
usor adaptat pentru o aplicatie mobila.

in tezi am urmitoarele contributii teoretice:

1. Prezentare generald a framework-urilor software existente pentru CV.

2. Analiza filtrelor dilatate Tnh mai multe subiecte de CV.

3. Analiza algoritmului de detectare a muchiilor axat pe scenarii urbane.

4. Prezentare de ansamblu asupra seturilor de date de recunoastere a cladirilor



(reper).

5. Prezentare de ansamblu asupra setului de date pentru intelegerea mediului
urban.

6. Prezentare generald a solutiilor de recunoastere a reperelor.

7. Baze teoretice pentru detectia urbana Timisoara.

| anld

n tezd am urmatoarele contributii teoretice:

Dezvoltarea framework-ului EECVF.

Dezvoltarea algoritmi de detectie de muchii clasici.

Aplicarea dilatarii filtrelor in cadrul Filtru trece sus si Unsharp Masking.
Implementarea in EECVF a experimentelor realizate in teza.

Setul de date de recunoastere TMBuD.

Training pentru segmentare semantica si evaluare pentru mediul Timisoara.
Sistem de recunoastere a reperelor pentru mediul urban Timisoara.
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