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Introduzione

| satelliti in orbita terrestre, grazie alla lorapacita di avere una visione
globale di vaste aree della Terra, senza vincolitipioo geografici,
offrono considerevoli vantaggi rispetto ai sisteanrestri. Cio ha portato
all'applicazione, e da circa un decennio anche cemiale, dei satelliti
in numerose aree quali ad esempio, le telecomupiaz il
telerilevamento e la meteorologia.

Il telerilevamento rappresenta l'insieme delle tecniche che consenton
di ottenere informazioni qualitative e quantitatredative ad un oggetto,
un’area o un fenomeno tramite I'analisi dei datjasiti da opportuni
sensori che non sono in contatto con l'oggettaedao il fenomeno
investigato stesso.

Con il lancio nel 1972 del primo satellite americadella serie

LANDSAT, si apriva I'era dell'osservazione dellaria per scopi civili

mediante l'uso di satelliti artificiali (EOS). Ddlaa, visto il successo
di tale missione e le grandissime potenzialita redfelall’ osservazione
satellitare della Terra, la crescita del numersadelliti destinati a questo
compito e la corrispondente quantita di dati getem@on ha piu

conosciuto sosta.

L’osservazione della Terra da satellite, mediamiEglisizione remota di
dati scientifici e di immagini, é stata guidata pemasi tre decadi, dagli
investimenti compiuti dal settore pubblico dei pdeader nel settore
aerospaziale. Ma nell'ultimo decennio lo scenaricqdesto settore e
notevolmente cambiato, grazie all'ingresso di unvwauprotagonista, il
settore commerciale.

Dalla sua comparsa, circa 12 anni fa, ad oggitibee commerciale ha
vivacizzato notevolmente il mercato dei dati sétil EO,
imprimendogli una notevole crescita (figura 1)raterso la fornitura di
nuovi dati, prodotti e servizi creati ad hoc perghee incontrare le
esigenze e le richieste del mercato. E il trend@@ molto sostenuto.
Infatti come dimostrano i dati di settore (studior&consult, Satellite-
based Earth Observatiénreport, 4th Edition 2011), la tendenza si
manterra forte e solida almeno per un altro decgrianto in termini di
ricavi (figura 1) quanto in termini di volume ditdgenerati, grazie alle
previsioni relative al numero dei satelliti EO cdsanno messi in orbita
fino al 2020 (figura 2).
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Figura 1. Andamento nel periodo 2000-2019 dei ricavi dateHigdri
commerciali. Domanda di dati: clienti per la veradati commerciali
(sinistra). Domanda dati satellitari EO per tipoti@i e Radar (destra).

Questa notevole crescita del settore, previstal peossimo decennio, &
dovuta principalmente ai seguenti fattori:

* miglioramento delle capacita tecnologiche dei moder
satelliti/sensori;

* miglioramento delle stazioni di terra e delle rgier la
distribuzione dei dati/immagini;

* maggiori incentivi e sensibilizzazione verso ledele gli utenti

finali;

» servizi piu efficienti e su misura rivolti alle geinze degli utenti
finali;

* i satelliti diventano sempre piu specializzati, lizando

missioni ad hoc tanto per la scienza e la ricet@ntp per scopi
operativi (marittimo, oceanografici, etc);

* maggiori e piu efficienti portali per la visualiziane e
I'acquisto delle immagini e prodotti;

La figura 2 dimostra come il numero di satellitr fesservazione della
Terra (EOS), & destinato a raddoppiare nel decertibl-2020
raggiungendo una cifra record superiore ai 250llgatérevisione
conservativa), rispetto ai circa 120 operativi detennio 2001-2010,
generando di conseguenza un aumento esponenzialgatdie di
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immagini satellitari disponibili, di fronte al queal settori dedicati non
dovranno farsi trovare impreparati.

La parte dei dati per per I'osservazione dellaatdEQO) che suscita piu
interesse, e principalmente quella relativa alladvta di immagini HR
(High Resolution) e VHR (Very High Resolution),deali sono trainate
dalle esigenze governative. Infatti, proprio la €3d e la Sicurezza
dominano il mercato dell'acquisto dei dati, corail 66% del mercato,
mentre le applicazioni civili (pubbliche amministi@ani, ricerca, settore
privato, ecc) gestiscono maggiori volumi di datug3ti dati ci portano a
concludere che, nonostante la comparsa di un plager sul mercato
dei satelliti EO, e la domanda governativa a doneiaguidare l'intero
processo.

Earth Observation Satellites Launched
(Waorld, 2001-2010 and Forecasts to 2020)*

#S5atelites

50 - Includes proposed e-Corce

=" constellation

5 Mew entrants are Nleely in additson to delayed
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Figura 2. Numero di satelliti EO (commerciali, governafianciati
nel decennio 2001-2010 e la previsione di quel saranno messi in orbita
(ottici e RADAR) nel prossimo decennio 2011-20R{&erca della
Euroconsultant: “Satellite-based Earth observatia@port, 4th Edition 2011.

La grande crescita di dati satellitari disponibtigrrente e attesa per il
prossimo decennio, deve essere accompagnata daast#a altrettanto
robusta dei servizi a valore aggiunto associati stgksi. Tuttavia, fino
ad oggi le immagini e i prodotti derivati da satello da altre tipologie
di piattaforma sono stati utilizzati sistematicameerper I'analisi e il
monitoraggio del territorio e dell’ambiente, quastlusivamente da enti
di ricerca e i settori specializzati. Problemi tecnlogistici e politici
hanno limitato I'uso e la diffusione massiva detodaatellitare finora.
Inoltre, I'offerta commerciale e istituzionale dirsizi a valore aggiunto
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associati ai dati satellitari EO, non ha registrédo stessa crescita
esperimentata nell’acquisizione e nella venditaodi.

Ma il settore dei servizi a valore aggiunto potelbbcuperare il proprio
ritardo nei prossimi anni, poiché i cambiamentireuici e politici in
atto dovrebbero incidere positivamente sulla catinaalore aggiunto,
per esempio attraverso:

* la comparsa di fornitori di soluzioni e servizi altvato valore
aggiunto regionali, in grado di avere migliore asmeal mercato
locale;

» la crescita dei dati operativi low-cost/gratuitoee il Charter) e
maggiore interazione fornitore/utente finale (comgrogetti
europei GMOSS, GMOSAIC, etc)

* i meccanismi per lo sviluppo di servizi ad elevatalore
aggiunto e la diffusione dei dati alla comunita e BMES
(Global Monitoring of Environment and Security);

Dalle considerazioni precedenti appare evidente giwa la grande
disponibilita di dati e immagini satellitari corten e futura, sara
necessario un grande sforzo da parte del monda dekrca e delle
societa di servizi nello sviluppo di algoritmi epdipazioni che siano in
grado di elaborare, nel modo piu accurato e cetassibile, grandi
quantita di dati per estrarre le informazioni insiesontenuti e
incontrando cosi meglio le esigenze degli utentalfi Infatti, il vero
valore del dato satellitare risiede nelle infornoazi che esso contiene e
che e in grado di svelare solo attraverso un adegpeocesso di
manipolazione, elaborazione ed estrazione. In diedn il dato
satellitare di per se non € in grado di fornirengidanformazioni, se non
solo attraverso I'applicazione di opportuni algmiitmetodi e procedure
automatiche, semi-automatiche e manuali createoadger ottimizzare
il processo di estrazione delle informazioni contemel dato.

I grande livello tecnologico raggiunto nella caosiione dei
satelliti/sensori per 'osservazione della Teribprogresso della scienza
del telerilevamento, rende il loro impiego unicodispensabile in tanti
campi applicativi della vita quotidiana. Settorint® la difesa e la
sicurezza, il monitoraggio ambientale e delle gsonaturali, I'energia,
la gestione e il monitoraggio dei disastri natueaéintropici, ecc (tabella
1), avrebbero un efficacia notevolmente ridottazadiuso del satellite, i
dati derivati e le tecniche del telerilevamentogéamente diffuse e
impiegate oggi.

I CRPSM (Centro di Ricerca Progetto San Marco),rivalto il suo
interesse verso questa problematica, in segugaakoinvolgimento in
diversi progetti nazionali ed internazionali, qu&MOSAIC, GMOSS,
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SIGRI, OSDML, ecc. | compiti specifici del CRPSNEII'ambito delle
proprie attivita, hanno riguardato il monitoraggiei confini nazionali,
delle popolazioni e degli obiettivi/infrastruttusensibili presenti in certi
scenari. Questo ha rappresentato un'opportunitépltee ci ha fornito lo
spunto per sviluppare diversi algoritmi e tecnicités all'individuazione
automatica di oggetti sulle immagini satellitari.

Defense & Environment
Security monitoring
HR data Instruments diversity
for atmospheric
study, land-sea
interact, ozone. ..
HR data with Ocean currents
night imaging model, tidal info from
and no cloud MR

Max.for imis1  Depend on scope of

day the study, incl. real
time meteo, archive &
continuity
Proprietary Scientific + low cost
systems + MR
HR commercial

HR (infrastructure,
logistics) & MR
{geological maps)

HR/MR (offshore
seepage) + optical
for geology maps.

InSAR for
subsidence

Recent & NRT.
Archive good for
geological map

Low cost MRIHR
+ HR commercial

Natural

resources
monitoring

MR {20-30m) in IR
for wide agriculture;
HR in precision agri.

& forest

Surface
texture/water
content for land

(geology,
agriculture)

Low for monitoring
(agriculture, forest)

Low cost MR + HR

Maritime Disaster
management
MRILR for HR for logistics
algae. and crisis
Fisheries & mapping
costal zones
HR/MR for sea HR in flood
ice. HR for ship mapping
track, transport
Low for ship HR for
track responsivensss
(before & after
mapping)
LowcostMR  HR commercial
+HR + Charter on
commercial Space

Tabella 1. Importanza del dato satellitare EO in diversi carapn le
relative necessita in termini di risoluzione tenglere spaziale.

Il riconoscimento degli oggetti (Pattern Recognitigmesenti nelle
immagini satellitarirappresenta una delle applicazioni piu importanti
antiche del telerilevamento. Alla luce delle coesazioni precedenti, e
vista la grandissima importanza strategica di quasgjomento in tanti
campi della vita quotidiana, risulta evidente cheiterca e il settore dei
servizi a valore aggiunto dovranno dedicare mdtrz e risorse al
problema delhutomatizzaziondel processo dPattern Recognitionin
modo da sfruttare efficientemente I'enorme quantiia immagini
satellitari derivate da missioni passate, presefiture.

L’attivita del riconoscimento degli oggetti presemélle immagini, puo
essere considerata semplice finché non si terdatdmatizzarla, ovvero
di far riconoscere automaticamente oggetti, modelkimboli ad un
computer. E infatti, la complessita e le difficol@l riconoscimento
automatico degli oggettinelle immagini aumentano notevolmente,
rispetto al riconoscimento manuale tradizionale.
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Questo studio rappresenta la sintesi del lavordtswdurante la mia
attivita di dottorato. La sfida e stata dunque Rueli risolvere il
problema dell’individuazione automatica degli oggetti presentllene
immagini satellitarj attraverso la descrizione del problema, lo studio
delle tecniche e i metodi piu adatti a svolgereomnpito (evidenziando
pregi e difetti di ciascuno), e I'implementazionendimerosi algoritmi
che, in modo automatico, riconoscono ed estraggghooggetti

desiderati dalle immagini satellitari oggetto didib.

Il presente lavoro di tesi e lintera attivita dottbrato sulPattern
Recognitione stata svolta presso il Centro di Ricerca Prog&@n
Marco (CRPSM) della Sapienza — Universita di Roma.

La presente tesi e stata cosi articolata:

e Capitolo 1 in questo capitolo si inquadra il contesto geleena
cui si sviluppa il presente lavoro di tesi. In paotare, si da una
descrizione generale del problema e dei passi cnmanm al
riconoscimento automatico degli oggetti presenfiesimmagini
satellitari, evidenziando i le metodologia e tebeicusate per
raggiungere questo scopo.

e Capitolo 2 dopo aver inquadrato il problema e il contesto
applicativo, si espone con maggiore dettaglio, &sef di
descrizione di una immagine digitale e le prindifpasi di pre-
processing adottate. In particolare, quest’ultimasef e
fondamentale nel processo di estrazione delle teasiiche
salienti, utili nel successivo passo di riconoscitoalegli oggetti
presenti in una immagine digitale.

» Capitolo 3 si introduce la teoria defemplate Matchinge i
principi di funzionamento della tecnica che sonogmado di
condurre al riconoscimento automatico degli oggdtipltre,
vengono evidenziati pregi e difetti assoluti e treilaad altre
tecniche, focalizzando i criteri che portano a unorb
funzionamento della stessa nei vari contesti apic Il
capitolo si conclude con la presentazione dei tadtati e i
risultati raggiunti mediante I'implementazione dopri algoritmi
di template matching

e Capitolo 4:vengono introdotti i concetti relativi alla tecaidei
Momenti Invarianti (tecnica di classificazione statistica) e i
principi di funzionamento della tecnica che sonogmado di
condurre al riconoscimento automatico degli oggatengono
inoltre, evidenziati i pregi e difetti assoluti elativi ad altre
tecniche, stabilendo i criteri che portano a un rbuo

11
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funzionamento della stessa nei vari contesti aglic I
capitolo si conclude con la presentazione dei taiati, e i
risultati raggiunti mediante I'implementazione dopri algoritmi
suimomenti invarianti.

« Capitolo 5 in questo capitolo viene introdotta e descritha |
tecnica della Morfologia Matematica (metodo strutturale),
presentando i principi di funzionamento che rend@h® tecnica
cosi potente e versatile. Inoltre, vengono evid&nii pregi e
difetti assoluti e relativi ad altre tecniche, $tetdo i criteri che
portano a un corretto funzionamento della stessaanecontesti
applicativi. Il capitolo si conclude con la presezione dei molti
casi trattati, e i risultati raggiunti mediantariplementazione di
propri algoritmi dimorfologia matematica

 Capitolo 8 questo capitolo chiude l'insieme delle tecniche

adottate in questo lavoro, per l'individuazionecamniatica degli
oggetti nelle immagini satellitari/aeree, introdonde le Reti
Neurali e il loro principio di funzionamento in questo testo.
Vengono evidenziati, come fatto pure per le ak@niche, pregi

e difetti assoluti e relativi ad altre tecnichealskendo i criteri
che portano ad un corretto funzionamento dellasate®i vari
contesti applicativi. Il capitolo si conclude cam presentazione
dei casi trattati, e i risultati raggiunti mediafiteplementazione

di propri algoritmi basati sulleeti neurali.

12
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Capitolo 1

Introduzione al Pattern Recognition

Gli esseri umani e le specie animali, nel corsd'edeluzione hanno
sviluppato notevoli attitudini, che gli hanno pesse di imparare a
riconoscere: forme, suoni, odori, etc. Distinguare‘rumori’ dei
predatori, riconoscere gli amici ed i nemici, , riconoscere la scrittura,
etc., sono processi che vengono svolti in massimde pa livello
inconscio. Gli studiosi, nel corso degli anni hanmpiegato notevoli
sforzi nella ricerca di tecnologie che gli permstero di creare una
macchina che avesse le stesse capacita. Moltechizesono state
condotte in ambito tecnologico per creare una maecin grado di
riconoscere particolari configurazioni in manietdcematica.

“Pattern Recognition can be defined as the sciemtitliscipline that
studies theories and methods for designing machitiest are able to
recognise patterns in noisy data . . . . ... teat Recognition has an
“engineering” nature, as its final goal is the degn of machines"[1].

Il Pattern Recognition (“riconoscimento di forme&')o studio su come
le macchine possano osservare |'ambiente, impasargistinguere
patterns di interesse dalle osservazioni acquisite in preced e
classificarli in maniera opportuna [1]. Ma che cosa intende
esattamente perPatterr’'? Watanable [2] afferma che: umpdttern’ é
l'opposto del caos; € una entita, vagamente dafalid quale puo essere
attribuito un nome. Esempi di pattern possono essenmagine di una
impronta digitale, una parola scritta in corsivonimagine di un volto
umano, oppure un segnale acustico. Dunque il PRatRgcognition
implica, dato un determinato oggetto, la sua idieatzione in base alle
conoscenze relative ad un modello cui ricondur]o [3

Occorre fare una distinzione netta tra processi déscrizione,
classificazione, riconoscimento ed interpretazionali concetti sono
difficili da separare e sono attuati progressivai®men modo inconscio
nella mente umana. Essi, tuttavia presentano dkfferenze, ed in
particolare gli possono essere assegnate le segeéntzioni:

* Descrizione individuare, all'interno di una forma un insierde
primitive descrittive in grado di rappresentarleeguiatamente, in

13
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modo da facilitare il successivo passo di classicne (es.
descrivere la letteraP” come composta da due primitive strutturali);

» Classificazione assegnazione di una “forma’pdttern”) incognita
ad una classe (es. classificare le varie “letterein testo);

* Riconoscimentoconfronto di un oggetto, che puo essere composto
da piu “pattern”, con un modello predefinito (e&onoscere una
“parola” dopo aver classificato le lettere chedanpongono;

* Interpretazioneanalisi volta ad evidenziare gli aspetti semartes
dati di ingresso (ossia a dargli un “significat@hche legato alla
specifica applicazione). Ad es. interpretare uriotedopo averne
riconosciuto tutte le parole, e decidere che tidittaconomia” e non
di “sport”.

Dato unpattern il suo riconoscimento (detto anche classificag)gouo
essere principalmente effettuato in due modi [2]:

1. supervisionatp in cui il pattern in input viene identificato cem
membro di una classe tra quelle predefinite, ovvérne classificato
in maniera supervisionata avendo l'utente o il ptiigta definito a
priori le classi di interesse;

2. non supervisionatain cui il pattern in input viene assegnato ad una
classe sconosciuta a priori, ovvero i pattern vangaggruppati nei
cosiddetti cluster (tecniche di clustering).

Il problema delpattern recognitionquindi viene posto nella forma di
classificazione o identificazione delle categoii@ppartenenza, dove le
classi o categorie possono essere sia definitprdgkttista del sistema
(nei metodi supervisionati), sia apprese dalle lanitd tra i pattern (nei
metodi non supervisionati).

1.1 Campi di applicazione

| campi di applicazione delPattern Recognitich sono svariati e
toccano diverse branche della tecnologia. Si paa@ndalla gestione di
un processo industriale, all'ambito medico, al masrimento visivo e
sonoro. In particolar modo, il riconoscimento dirnfi@ puo essere
impiegato:

* nel campo del telerilevamentper l'individuazione automatica
degli oggetti in diversi contesti che vanno dalieusezza, al
monitoraggio dei confini e popolazioni, ecc come aras
dimostrato nel corso di questo lavoro.
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* nel campo biomedicqer interpretare le immagini prodotte da
diverse apparecchiature di diagnosi, allo scopdodalizzare
meglio alcune zone di tali immagini, facilitandoqonesto modo
la diagnosi medica,;

* nell'elaborazione di testrealizzazione di sistemi di conversione
automatica di documenti su supporto cartaceo; osomento
di caratteri manoscritti;

* in biometria identificazione personale basata su vari attribut
fisici, quali viso, impronta digitale, etc.

* nella sicurezza delle reti di calcolatonilevazione di attacchi
intrusivi su sistemi informatici grazie allo studie! traffico di
rete [4].

| sistemi di pattern recognition creano, nuovi scempplicativi sia a
livello accademico che industriale. Si pensi, [samepio, ai vantaggi per
un processo industriale che, impiegando il ricomoento automatico di
oggetti, pud beneficiare di un controllo qualitdcematizzato. Sempre
nell'ambito industriale, l'impiego di algoritmi driconoscimento
automatico, porta ad arricchire le funzionalita adiot impiegati, come
ad esempio la possibilita di muoversi in determinambienti
riconoscendo automaticamente gli ostacoli.

Gia da questi primi esempi appare chiaro come ldistecniche di
riconoscimento automatico possa notevolmente nmagko le attuali
applicazioni tecnologiche in diversi campi, daltset scientifico a
quello sociale ed industriale. Di seguito (tabélld) si riporta una sintesi
dei principali domini applicativi dei sistemi di conoscimento
automatico evidenziando anche le classi di oggetita coinvolte nei
suddetti processi.

Il rapido sviluppo della potenza di calcolo ha pesso I'elaborazione di
grandi quantita di informazioni in tempi rapidi,ciitando l'uso di
diversi ed elaborati metodi di analisi e di classizione di dati. Allo
stesso tempo, la crescita delle dimensioni deibda e I'esigenza di
maggiori performance (velocita, accuratezza, cest, ) hanno portato
all'aumento della richiesta di sistemi automaticpdttern recognition.
Tuttavia, in cinquanta anni di ricerca si € artinata conclusione che
non esiste un unico approccioottimale” e “generale” alla
classificazione, ma esistono molti metodi che possssere utilizzati, e
la scelta di integrarli &€ la migliore da persegu8e il riconoscimento di
forme “automatizzato” e, dunque possibile, moltpetide da come Il
sistema viene costruito e definito.
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Dominio Applicazioni Pattern Classi
Analisi di Ricerca su internet e | Documenti testuali/ | Categorie seman-
documenti Web Semantica corpus di documenti | tiche (esempio,

digitali o digitalizzati

affari, sport, scienza,
ecc.)

Analisi di immagini
di documenti

Strumento di sup-

porto per i diversa-
mente abili, digita-
lizzazione automatica
di documenti.

Immagini di docu-
menti (esempio, ac
quisire da scanner).

Riconoscimento dei
caratteri (OCR), pa-
role, regioni di testo

Automazione

Verifica delle schede

Immagini all'in-

Rilevamento di com-

Industriale dei circuiti, verifica frarosso o spettro ponenti hardware e
del software scopiche, e moduli software difettosi
software)
Data Mining Ricerca di pattern Punti nello spazio Gruppi omogenei e

significativi in insiemi
di dati / documenti

multidimensionale /
vettori multidimen-
sionali

ben separati (cluster)

Bioinformatica

Analisi sequenze
DNA

Sequenze DNA/
Proteine

Tipi di geni / proteine

Information Retrieval | Ricerca su internet o | Video clip ed Generi video, tipi di
su basi dati in reti aziendali di immagini immagini o tipologie di
multimediali. immagini ed audio / inquadrature
video (ed. nello sport:
goal, rigore, fuorigioco
ecc.)
Riconoscimento Identificazione per- Immagini del Gestione controllata

Bio-Metrico

sonale attraverso ri-
levazione dati bio-
metrici

volto, dell'iride,
dell'impronta
digitale

accessi

Riconoscimento del
parlato

Inserimento dati

per persone di-
versamente abili,
interfaccia audio per
I'uso di telefonia

Onde sonore della
Voce.

Parole pronunciate,
suoni modulati

Sensor Data Fusion

Riconoscimento del-
la persona e della
posizione geografica
attraverso diversi
sensori.

Informazioni prove-
nienti da sensori
(esempio, accesso
mediante RFID -
identificazione a
radio frequenza)

Posizione, risorse
disponibili, contesto
dell'utente

Computer Network

Detezione di intru-
sioni informatiche

Log di connessione

Rilevazione di
intrusioni

Tabella 11 Applicazioni del Pattern Recognition.

1.2 Sistema di Pattern Recognition

La progettazione di

un sistema dipdttern

recognition’

per

I'elaborazione di immagini digitalizzate pud esssremposto in piu fasi
distinte @cquisizione pre-elaborazione e normalizzazignestrazione
delle caratteristicheo rappresentazionedecisionee classificaziong

come evidenziato nella figura 1.1

Una immagine digitale puo essere interpretata cama funzione
bidimensionalef : RXxR — R il cui valore ne rappresenta l'intensita

luminosa.

Il blocco di &cquisiziong, in termini semplificati, e
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composto da tutte quelle fasi che portano da umaaigine ad una sua
rappresentazione sotto forma di matrice numericida sia per le
immagini pancromatiche che per le multispettrdliymmagine viene
suddivisa in piccole regioni, chiamateel, individuati nella matrice da
un numero di riga e un numero di colonna. Ad ogxelpviene associato
un valore che corrisponde all'intensita luminoskadeomponente della
relativa matrice, nell'area elementare corrispotelermale blocco
comprende, in generale, i passi di campionameniaj@antizzazione in
livelli di grigio, necessari per la sua discretzimme nello spazio e
nell'ampiezza.

Figura 1.1. Schema a blocchi di un sistema di Pattern Rectiogni
per il riconoscimento di immagini digitali.

L'insieme deipattern (modelli) di interesse, e, infatti, rappresentdto
uno spazioS,, generalmente di tipo continuo, e per ottenerna un
rappresentazione informatica occorre effettuarna discretizzazione
come mostrato nella figura 1.1.

Il blocco di “pre-processing permette, attraverso una serie di
elaborazioni preliminari, di rappresentare l'imnm&gioriginale in una
maniera piu adatta ad essere trattata nelle fasesaive di elaborazione,
determinando il buon funzionamento del riconoseitor

Nel caso delle applicazioni trattate in questa tiesdottorato, lo scopo
principale delpre-processingé segmentare la regione da riconoscere
(tende, aerei, macchine, ecc) dallo sfondo dellagime rispetto ad una

0 piu proprieta discriminanti, quali ad esempioténsita del tono di
grigio, e da questa ricavare limmagine binarizzatell'oggetto
d’interesse .

Questa fase e estremamente delicata poiché, com#o de
precedentemente, influisce sulle prestazioni e Huozionamento del
sistema di riconoscimento. In generale, non esisfmoecedure dpre-
processingautomatiche, in grado di garantire i migliori tigdi in tutti i
campi di applicazione e per tutti i sensori.

Anche se non esiste una procedura generaleprdiprocessing
automatica, tale risultato puo essere ottenutarwastio una opportuna
sequenza dedicata di passi che sono funzione chaligteristiche delle
immagini generate da un opportuno sensore e dduttivi che si
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desidera centrare nelle fasi successive. Per farepossono essere
adottate alcune operazioni che riguardano per asemp

» Applicazioni di opportuni filtri per la riduzione del rumore, per
il migliore sfruttamento della dinamica, ecc, cl@tano ad una
migliore segmentazione dell’oggetto desiderato 'idathagine
stessa;

» Segmentazione dellimmaginen modo da isolare i pattern dalla
altre aree omogenee presenti sulla scena,

* Binarizzazione dellimmagine segmentata per isolare gli
oggetti desiderati, ottenendo una sagoma deglisistebe
consenta una caratterizzazione meno affetta daraumo

Attraverso il blocco di éstrazione delle caratteristichgfeature$ si
ottiene una descrizione tramite primitive strutlurdell'immagine
originale. In questo modo si riesce a concentfar®imazione in pochi
dati, ottenendo un maggiore potere discriminanteuea diminuzione
dei dati utilizzati.

Selezionare delle caratteristiche (features) “atim un passo cruciale,
poiché il processo decisionale che classificheiaogbetti si basa
soltanto sulle informazioni, quindi sui valori, foli da queste features.
Le caratteristiche selezionate devono possederepill possibile
informazioni utili per permettere di discriminara modello rispetto ad
un'altro. Utilizzeremo il concetto di distanirsierclassee intraclasse[5].

Spazio dei patterns Spario delle classt
A r{‘--‘lsss: 1 \
7 \\._."_______——-—‘_f \
Pz — !
| | (
( | f |

| P3 1 i o Clazze 2 |

| |
! !
Y — ] i I|

III\R o / i:_::_:t'# Classe 3 /
\R_____/L \___,/

Figura 1.2 Mappatura dallo spazio dei pattern in quello degnificati.

In condizioni ideali, allinterno di una determiaatlasse, le features
assumeranno sempre lo stesso valore (quindi colnzar zero). In
realtd non sara mai cosi: i valori oscillano a eadsl campionamento
dellimmagine, del rumore sempre presente nelksste nelle sequenze
video riprese da una telecamera, ecc.

18



2

NS

SAPIENZA

UNIVERSITA DI ROMA

Le features che verranno utilizzate nei nostronoscitori automatici
dovranno avere:

e una separazione interclasse molto grandeche significa che
una feature in classi diverse deve assumere valonierici molto
distanti (quindi varianza molto grande). Due valoolto diversi
di una feature rappresentano oggetti che hanndteastiche
diverse fra di loro;

* una distanza intraclasse piccolahe significa che una feature
allinterno della stessa classe deve dare valomemici molto
vicini fra di loro (ovvero varianza molto piccola)Malori
numerici vicini rappresentano oggetti con caraitarie generali
simili.

La capacita discriminatoria di una determinatauestche indichiamo
con il valoreA, sara proporzionale alla distanza fra le medi@gii
feature in classi distinte (distanza interclasse), inversamente
proporzionale alla varianza dei valori assunti daideature all'interno
della stessa classe (distanza intraclasse). lbgdadiscriminazione puo
essere quindi espresso da:

Py
™

A, — (1.1)

-
™

dove Fix rappresenta ik-mo campione del momentemo, E e Var
denotano, rispettivamente, gli operatori di mediaagianza. Questa
quantita viene calcolata su tutte le features, fasoun certo valore
massimo. Le features che forniranno i valori piti dl A; saranno
utilizzati dal riconoscitore.

Bisogna anche dire che questo valore non semprecghia fedelmente
la capacita discriminatoria assoluta di una deteaai feature, in quanto,
per alcune coppie di classi, pud0 assumere un vatoo#to alto,
mascherando il contributo riportato da altre coppielassi. Per evitare
cio, I'equazione (1.1) verra calcolata per tuttedppie di classi distinte,
e le migliori features che scaturiranno da ognutaslione andranno a far
parte dekiconoscitore

Il blocco di ‘classificazion& € [l'ultima fase del processo di
riconoscimento, dove viene associata una classeinad immagine

sconosciuta. La classificazione viene eseguita esato le features
estratte e confrontandole con quelle di un modedétnito durante la

fase di training (preso come riferimento) in moda diungere

all'attribuzione della componente in esame, commaidenente ad una
delle classi possibili.
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Ma per fare questo, bisogna definire un criterisaniglianza che valuti
guanto dista un'immagine rappresentata da un eettiofeatures aa
dimensioniX = [x1, %,... %] da tutti quelli appartenenti ad un training
set. Il training set sara costituito da vettori g&oni, ognuno dei quali
rappresenta un determinato pattern.

Il classificatore utilizzato e chiamatearest-neighbour ruleéQuando un
patternX deve essere classificato, viene ricercato I'eléonéel training
set piu vicino aX, e il pattern viene classificato appartenente @dase
dell'elemento trovato. La distanza ¥aed i componenti del training set
viene misurata mediante la distanza Euclidea. Copneinpoiché le
componenti del vettore di features hanno rangeldirvdi ordine molto
variabile, &€ possibile che un sottogruppo di congmbinprevalga sugli
altri perché hanno valori molto grandi. Per eviteiee per bilanciare il
peso della distanza per ogni componente del vetiofeatures, queste
vengono normalizzate. La normalizzazione consisté sottrarre la
media e dividere per la deviazione standard deltaspondente classe.

Siad(X, t”) la distanza tra Iimmagine da classificare, rappntata dal
vettore di featureX e t = 7, t.¥, ... t.”] che denota ik-esimo
vettore di training dell&esmima classe. Si ha:

| =

(1.2)

cont,) e &y rappresentanti la media e la deviazione standdrchde
mo elemento del vettore di features addimensioni di classa.
L’equazione puo essere semplificata, ottenendo:

(1.3)

X viene classificato appartenente alla classéove,
min{d(X.t}'), i=1.2,|c)
dovec e il numero totale di classi.
Come si puo facilmente intuire, il blocco di estoae delle componenti
descrittive (features” rappresenta il cuore dell'intero sistema [5], in

guanto una buona descrizione dell'immagine permetéepiu semplice
classificazione della stessa.
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1.3 Approccio Statistico e Strutturale - Sintattico

L'obiettivo di un sistema di riconoscimento autoic@tper I'analisi di

immagini e fornire una descrizione plausibile dauwtena del mondo
reale in tempi utili a prendere una decisione. henagini permeano il
nostro mondo percettivo-sperimentale, spesso sonafuse ed

indeterminate, e la ragione di tale confusione pséere legata alla
natura casuale dei dati, ai criteri di rappreseatez utilizzati, o dalla

scarsa cognizione del contesto conoscitivo in euinhmagini sono

prodotte.

Il riconoscimento di forme comporta la capacita, mate di chi lo

esercita, di attribuire un significato ad un insgedi informazioni, che si
presume abbiano un qualche tipo di organizzaziamerna (una

determinata struttura). La descrizione o il ricecimento di tali forme

pud condurre a delle decisioni circa azioni sudeesda intraprendere.
Per riconoscere quindi, da un lato & necessariofatte esperienza su di
un certo numero di situazioni che si pe imparattasasificare, dall'altro
in presenza di un qualcosa che non sia direttamertaducibile ad

un'esperienza nota, € indispensabile fare delléespm ricevere dei
suggerimenti che orientino su certe scelte piuttobe su altre.

| quattro principali approcci al pattern recognitifd] sono: il Template
Matching (approcci basati su modello), lo StataticClassifcation
(approcci con classificazione statistica), il Sytita or Structural
Matching (approcci sintattici o strutturali) e il eNral Networks
(approcci basati su reti neurali). La tabella lirtetizza ciascuno di
guesti 4 approcci con le rispettive caratteristiche

Criterio di
classificazione.

Approccio Rappresentazione | Riconoscimento

Basato su modello Dati campionati, Correlazione Basato su stima del

(Template Matching) | pixel, curve Statistica. I'errore di
introduzione di classificazione.
distanze.

Classificazione sta- Misure o Funzioni Basato su stima del-

tistica (Statistical caratteristiche Discriminanti. I'errore di

Classification (Features). classificazione.

Sintattico o strut- Primitive. Regole, Basato su stima

turale Syntactic or grammatiche. dell'errore di

Structural Recognition

accettazione.

Reti Neurali

Dati campionati,

Funzioni sinaptiche

Basato su stima del-

(Neural Network pixel, e di reti. I'errore quadratico
Caratteristiche medio.
(Features).

Tabella 1.2 Approcci e modelli per i sistemi di Pattern Retitign.

L'approccio piu immediato al pattern recognitioh e il template

by

matching. Il pattern da classificare € confrontato con iosieme di
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prototipi (templates), ognuno rappresentativo da wtelle classi di
interesse. La classificazione & basata su un apportriterio di best

matching, in cui si definisce una funzione F di valutazatel matching,
che assume valore massimo per il miglior accopprnesemplare-
prototipo. Tale approccio ha fornito risultati agpzabili quando il
numero delle classi non é grande, e gli esempfgardenenti ad una
stessa classe presentano una ridotta variabdit@no.

I modelli basati su reti neurali cercano di utiirzz principi di
organizzazione dei dati, come: addestramento, gkreazione,
tolleranza ai guasti e distribuzione dei dati, mauete di grafi pesati.

Approcci piu sofisticati al problema sono quellatistico (di tipo
parametrico 0 non parametrico) [6], [7] e quelimtturale o sintattico.
Nei successivi paragrafi verra fatta una comparezioa I'approccio di
tipo statistico e quello di tipo strutturale peid®nziarne le analogie e
differenze.

1.3.1 Pattern Recognition Statistico.

Secondo l'approccio statistico, un pattern vierrattexizzato attraverso
un insieme di misure eseguite su di esso (vettelle teatures), e quindi
rappresentato da un punto in un iperspazio dediifes (figura 1.3).

1
X
| sk,
@ i=-=i
a%p @
@
}i.__'__

Figura 1.3. Rappresentazione delle features.

Il problema della classificazione pud essere rictiad a quello di
suddividere lo spazio delle features in regioninwta di pertinenza di
una diversa classe (approccio non parametrico). ddamplare é
assegnato ad una classe se il punto che lo rappaessde nella regione
di pertinenza di quella classe. Ovviamente per evama
rappresentazione ottimale del problema, gli oggittina stessa classe
devono esseresimili” tra di loro ed il piu possibilediversi’ da quelli
appartenenti alle altre classi.

Alla base dell'approccio statistico vi €, infattidea che le forme di
oggetti appartenenti alla stessa classe differscmpoco tra loro, e per
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poter valutare la “lontananza” tra le forme, e jjubsfare delle misure
delle loro caratteristiche.

In questa sezione la paroleature” denota un'entita che € derivata da
alcune misure iniziali. Watanable, insieme ad aitndiosi ha utilizzato
un metodo di valutazione che usa uno spazio dette donfigurazioni o
delle misure, in cui un oggetto esaminato € ddecattraverso un
opportuno vettore, dettdeature vectdr di variabili aleatorie associate
ai risultati di un insieme di misure effettuate I'sgigetto stesso. Il
pattern rappresentante, l'oggetto €, dunque uenresdi misure eseguite
sullimmagine. L'aspetto importante, consiste nslegliere un insieme
di misure adeguato, per le quali due punti poctadtis corrispondano a
due oggetti con caratteristiche molto simili. Beéiclo sembri, la
valutazione delle similitudini tra forme non € urolplema banale ed il
concetto di distanza tra forme coinvolge la vaoaei di molti fattori.
Nell'approccio statistico ogni pattern e rapprestentn termini did
features o caratteristiche ed e visto come un puntono spazio d-
dimensionale. L'efficacia dello spazio di rappréaeione (feature set) e
determinato da quanto bene pattern provenienti ldasic differenti
possono essere distinti.

Dato un set di pattern di prova per ogni classbidttivo € quello di

stabilire dei contorni di decisione nello spazidleldeatures con cui

separare pattern appartenenti a classi differeintcontorni sono

determinati dalla distribuzione di probabilita gittern appartenenti ad
ogni classe [8].

DettoV il vettore delle caratteristiche[® la sua cardinalita, un pattern
puo essere rappresentato da un punto in uno sfarid dimensioni: se
si dispone di un insieme sufficientemente ampigalitern campioni
appartenenti a tutte le possibili classi (trainsgf) e per ognuno di
guesti & nota la classe di appartenenza, é passlbiinire inS delle
regioni di pertinenza delle singole classi.

Detto X il vettore delle caratteristiche, ottenuto dallesune effettuate
Su un pattern incognite, & possibile calcolare la distanza:

iB|X -G| coni=1,...n (1.4)
Dove leCi sono dei vettori modello che individuano le variassi. La

regola di decisione ottimale consiste nell'assegrgrattern alla classe
i-esima se risulta verificata la seguente condiion

XD Vji#i (1.5)
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Nell'approccio di tipo statistico, il sistema dighoscimento e realizzato
mettendo insieme due fasi: una di training/learniad una di
classification/testing (figura 1.4).

Test ] Feature . .
— | Preprocessing [—™ | Classification —»
Fatiern IS UTEIment
lersification T T
Trezning | |
Training . Feature .
s | Preprocessing ™ _7 , [ Learning [
e - extraction / selection
[ ) I

Figura 1.4. Esempio di Pattern Recognition di tipo Statistico

Nella modalita training si selezionano le caratteristichéedtures)

adeguate per rappresentare i pattern di input edassificatore e
addestrato a partizionare lo spazio delle carattehie (features). Nella
modalita di classificazione il classificatore asse{pattern ad una delle
classi possibili sulla base di valutazioni di maueffettuate sulle
features.

1.3.2 Pattern Recognition Strutturale

Nell'analisi di configurazioni complesse una sabma ottimale puo
essere quella di considerare una prospettiva decaral problema [9],
[10], dove i pattern vengono visti come insiemi dbmponenti
elementari. Il metodo di riconoscimento di tipotattico permette di
semplificare la struttura del pattern [11]. Urattern complesso é
scomposto in un insieme sliibpatternspiu semplici, i quali a loro volta
possono essere suddivisi in sotto-elementi.

La componente piu piccola che si riesce ad indatiduallinterno di un
pattern complesso é definitarfmitiva strutturale’ .

Le primitive strutturali che compongono un patt@omplesso sono
legate tra di loro da relazioni; occorre quindidiinduare delle regole
che riescano a rappresentarle e che ne diano usariziene.

L'approccio strutturale, vede, infatti le figureno® costituite da un
insieme complesso di primitive piu semplici, e &arioni tra di esse
sono definite usando delle regole sintattiche ofohagiche.

Per costruire una classificazione di questo tipdesono possedere tutte
le tecniche necessarie per il riconoscimento &de®ne di componenti
da un oggetto. Rispetto alle features di tipo stiah, le primitive
strutturali costituiscono degli oggetti di piu alieello. Nell'approccio di
tipo strutturale (e/o sintattico) si da, infattiaggiore rilievo al problema
della scelta delle features; features significatded punto di vista
percettivo, geometrico o morfologico, che rapprémem componenti di
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un pattern, sono ritenute piu affidabili. Il pripaie obiettivo e di
giungere a descrizioni efficaci ed efficienti.

Le features estratte utilizzando I'approccio dotigintattico possono
essere usate all'interno di vari schemi di classzione; dal template
matching ai classificatori statistici. Esse si la® particolarmente
adatte a conseguire descrizioni dei pattern compéstdenziando, sia le
primitive di cui il pattern si compone, sia il modo cui esse sono
correlate tra loro a formare strutture piu compedgegli anni ottanta,
Fu [10] introdusse la nozione di grammatica conkatti che unifica i
concetti di pattern recognition sintattico con quello basato su
classificazione statistica.

L'approccio strutturale consente di descrivere umpia insieme di
pattern complessi, usando un piccolo insieme diepatassunti a
primitive, e di regole di composizione per ess@pptoccio strutturale
coinvolge l'insieme di tre processi indipendenti:

1. estrazione ed identificazione delle primitive;

2. identificazione delle relazioni esistenti tegorimitive;

3. identificazione di strutture valide in termthiprimitive e di
regole tra di esse.

<realences

“Roun phroses <verl phraces

cadjecrives cnoun phrases <verks <adverbial phrases>

THE <adjective>  <noun phrase> SOLD <prepusition=  <noun phrases

HISTORY R OVER  =adjectives  <noun phrages
BOOK Joang RO
COPIES

Figura 1.5. Esempio di grammatica della lingua inglese.

Una analogia potrebbe essere fatta tra I'approgiciattico in pattern
recognition e la sintassi del linguaggio. | pattsomo visti come frasi di
un linguaggio, mentre le primitive vengono rappnése come
I'alfabeto del linguaggio e le frasi quindi sonmeggrte a partire da una
grammatica per questo linguaggio. Upattern” deve rispettare la
grammatica di una determinata classe per appaléener

Cosi un vasto insieme di pattern complessi puoressescritto con un
piccolo numero di primitive e regole grammaticéygra 1.5).

25



\

‘S“‘DO

24

I

SAPIENZA , ﬁ

N ()]
UNIVERSITA DI ROMA

Un linguaggio puo avere diversi tipi di rappreseitni: quello che
interessa, comunque, € la possibilita di risaliteiaa delle sue categorie,
a partire dalle componenti elementari ricavate. Metodo sintattico
(e/o strutturale) il riconoscimento di un esemplesene appartenente ad
una tra tutte le classi possibili puo essere riothiod quindi, al
riconoscimento di una frase come appartenente a&dtn un certo
numero di linguaggi definiti. Il problema si pudaivere utilizzando una
grammatica per la rappresentazione del linguaggie, dramite la
composizione delle primitive, permetta la costraoeio di una
rappresentazione formale della configurazione atezi La fase di
apprendimento del sistema di riconoscimento coecidon la
determinazione di tale grammatica.

Nell'approccio di tipo strutturale sintattico esrsb diverse tecniche per
individuare ed estrarre le primitive (caratterisdy elementari che
costituiscono il pattern, tuttavia la maggior pagtgli studi sono stati
indirizzati alle rappresentazioni derivanti dallaotia dei grafi. In
particolare sono state sviluppate rappresentamotarmini di alberi, di
grafi e di ipergrafi, che consentono di rappresenita maniera semplice
una vasta classe di relazioni. Tra le rappresesmazii questo genere
una delle piu utilizzate e costituita dai grafiazbnali con attributi (A.
R. G.: Attributed Relational Graphs) [12], in cun&di e agli archi di un
grafo sono associate informazioni che caratteriazapettivamente le
primitive e le relazioni esistenti tra di esse.

1.3.3 Rappresentazione in termini di ARG

Il metodo basato sui grafici relazionali con atititconsiste nell'ottenere
un insieme di prototipi generali, partendo da um diefigure ben
identificato. Un grafico relazionale € compostouwtainsieme di nodi e
di archi (rami), rappresentativi delle relaziona tdue nodi. Nel caso
della descrizione di figure, gli attributi dei nagldei rami, rappresentano
rispettivamente le proprieta delle componenti ptivei delle figure e le
relazioni tra di esse. Quindi, data una curva opdbi, la sua
rappresentazione mediante ARG consiste, nell'iddasie le primitive
strutturali che la compongono e le relazioni ritenwsignificative
esistenti tra di esse, e nel tradurle in attridgi’ARG. Una volta
individuate le primitive e le relazioni si costregsun grafo ai cui nodi
sono associate le informazioni che caratterizzanprimitive e ai cui
rami sono associate le informazioni che carattariozle relazioni
esistenti tra le stesse.

Un grafo relazionale con attributi puo, quindi esseefinito come una
sestupla (N, EAN, Ag, an, ag), dove N ed E sono rispettivamente
I'insieme dei nodi e l'insieme degli arciiy, ed Ag, sono gli insiemi
degli attributi dei nodi e degli archi, mentxg e ae sono le funzioni che
associano ad ogni nodo o ad ogni arco l'attributigpondente. Lo
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stesso tipo di nodo puo essere utilizzato per emggmtare diverse parti,
anche di forma diversa di uno stesso oggetto @dué).

Triangle (m.m)

n_top n_top
|:|_|:| ] ¢

rectangle (s.1) rectangle {s.0)

Figura 1.6. Attributed Relational Graph (ARG).

Il problema del riconoscimento, consiste nell'btinie un esemplare
come appartenente ad una classe. L'algoritmo deadpnento cerca di
trovare una legge di corrispondenza tra nodi etialicdue grafi, l'uno

rappresentante una descrizione dell'esemplardtr® Ila descrizione di

un prototipo di una classe. Nella pratica € molfticde stabilire una

perfetta corrispondenza tra un prototipo e la repgntazione di una
figura, in quanto l'insieme delle possibili figugraticamente illimitato,
mentre quello dei prototipi &€ un insieme finitos8jgna quindi definire
una metrica, che consenta di valutare le similitutte. grafi in modo da
poter stabilire quale dei prototipi € piu vicindedemplare.

Il problema si puo quindi risolvere ricorrendo adautecnica di
“matching” tra grafi, tecnica ampiamente usata in patterageition ed
in particolar modo per 'OCR. Esistono diversi tagli algoritmi per
ottenere il matching tra grafi, alcuni di tipo deténistico ed altri di tipo
euristico. Per alcuni di essi si hanno dei tempi eftaborazione
esponenziali, mentre per altri il tempo di rispostdel tipoO (NlogN).
Un tempo di risposta cosi conveniente e stato wiberealizzando un
algoritmo di matching tra grafi che confronta led@eometrie, come gl
angoli (tra gli archi), le posizioni (espresse coroerdinate (x,y)) e le
lunghezze [13].

Metodi per ottenere delle rappresentazioni stralitypit robuste, e degli
algoritmi con un basso costo computazionale pematching tra grafi,
sono oggetto di una continua ricerca nel settoré ‘gmattern

recognition” e dellOCR.

1.4 Quale approccio: Statistico o Strutturale ?

Come gia esposto nei paragrafi precedenpattern recognitioncerca
di identificare un oggetto in base alle conoscarfaive ad un modello
cui ricondurre l'oggetto in esame. Storicamented grincipali approcci
al riconoscimento sono quellostatistico” e quello ‘Sintattico o
strutturale”, mentre una tecnica emergente e legata edterieurali”.
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Si ricorda che [l'approccio statistico utilizza delltecniche di
classificazione, che sono intrinsecamente statisticpoiché i vari
pattern hanno delle distribuzioni controllate dggieprobabilistiche. Per
valutare la lontananza tra forme (le loro differenzi effettuano delle
misure sulle loro caratteristiche. Ogni oggettoneiequindi descritto
attraverso un opportuno vettore, detteeature Vector” di variabili
aleatorie associate ai risultati di un insieme disure effettuate
sull'oggetto stesso. Il feature vector (vettorelededaratteristiche) e
rappresentato da un punt® in uno spazio d-dimensionale le cui
coordinate sono date dai valori assunti ddlleariabili aleatorie. Nel
caso ideale, ad oggetti appartenenti alla stessselcorrisponderanno
feature vector identici, mentre a quelli appartén@anclassi diverse
corrisponderanno feature vector differenti. Il ppsso di classificazione
consiste nell'individuare la regione di apparteedel fature vector
associato al campione in esame, risolvendo evenamé ambiguita
generate dalla contemporanea appartenenza a pairdgalcuni punti.

| modelli statistici sono decisamente piu poteriissi mettono a
disposizione strumenti estremamente sofisticati pescedere alla
classificazione di un pattern una volta che quesia stato

opportunamente caratterizzato per mezzo di un neetth features

adeguatamente rappresentativo. Tuttavia questo tpoalgoritmo

incontra notevoli difficolta quando i pattern somolto complessi od il

numero di classi € elevato, ovvero quando €& presema larga
variabilita tra membri di una stessa classe. Insguenodo si avranno
sempre piu punti comuni a regioni di decisione dige generando una
notevole ambiguita. Pertanto il metodo statistideiethe inadeguato
qguando la variabilita degli oggetti da rappresaentad il loro numero
crescono.

I metodo di riconoscimento di tipo sintattico e dicato per
configurazioni complesse. Un pattern complesso gagere scomposto
in un insieme di sub-patterns piu semplici, i qualioro volta cono
suddivisi in sottocomponenti. In tal modo ci si pagvicinare alla
maniera di descrivere un oggetto di un essere uméngrimo
fondamentale vantaggio di una tale impostazionbeela ricerca di un
oggetto complesso puod essere ricondotto alla sét@sfiercettiva degli
esseri umani. Un secondo vantaggio € la possibiitéspostare il
problema della modellizzazione della variabilitdleléorme in ingresso
a quella della variabilita dei descrittori primitittilizzati. Lo svantaggio
e che puo generare una esplosione di combinazebninvkstigare per
inferire dalle primitive e dalle loro relazioni ggammatica conseguente;
per cui necessita di grandi insiemi di pattern papprendimento e
quindi grosse risorse di elaborazione dati.
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Capitolo 2

Le Fasi della Descrizione.

In generale il processo di riconoscimento pud essEomposto in
guattro fasi, come di seguito descritto:

1. scanning o acquisizione localizzazione e digitalizzazione delle
immagini da analizzare e interpretare. Solitameqntesta fase e
svolta dalle apparecchiature atte all’acquisiziolele immagini,
tramite meccanismi che tendono ad impedire di ferail'utente
immagini distorte;

2. pre-processing 0 pre-elaborazione rappresentazione
dellimmagine digitalizzata in un formato piu coniente per le
successive elaborazioni;

3. feature extraction decomposizione dell'immagine in componenti
primitive e descrizione in termini di caratteriigc strutturali,
ritenute descrittive dell'immagine originale;

4. classification confronto della descrizione, ottenuta tramite
primitive semplici con descrizioni di riferimentdla scopo di
attribuire I'immagine in esame ad una delle poksilaissi.

La tesi di dottorato, non si pone come obiettivoidastruzione perfetta
di una immagine digitale Curve Fitting”), bensi la descrizione della
stessa in termini di componenti elementari, in matio facilitare il
successivo passo di riconoscimento degli oggetgssa contenuti. La
descrizione ottenuta deve essere tale che, ats@ver primitive
strutturali individuate e le relazioni esistenta tle stesse si riesca a
determinare la classe di appartenenza dell'ogge#toriconoscere,
mediante il confronto con i modelli di riferimento.

Consideriamo ad esempio il caratterA”.” L'obiettivo € quello di
descriverlo come la decomposizione di tre primitsteutturali, e di
creare le relazioni esistenti tra le stesse, cappresentato nella figura
2.1.
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Figura 2.1. Esempio di descrizione della lettera “A”
in termini di primitive strutturali semplici. Il cattere e
rappresentato in termini di tre “features”.

Un buon metodo di descrizione, deve possederepicia di conservare
le informazioni utili per il riconoscimento dell'ggtto descritto ed
essere capace di filtrare le informazioni non neaes (in particolare |l
rumore introdotto nel processo di acquisizione)pdpcendo una
descrizione compatta e maneggevole che rappresentaniera simile
oggetti che differiscono per dettagli non significg[14].

Il punto di partenza € una adeguata rappresenw@mzamil'oggetto
originale, che faciliti il processo di estrazionelld “features. In
particolare, si parte da una rappresentazionerminé di segmenti di
retta connessi a formare unpofigonalé dell'immagine originale. La
rappresentazione poligonale deve, ovviamente edgsea da ogni
fonte di rumore e deve contenere le sole informaziecessarie.

Tale rappresentazione é ottenuta sottoponendo digmma da descrivere
alle seguenti fasi:

1. acquisizione;

2. filtraggio del rumore e sogliatura;

3. thinning o assottigliamento dell'immagine;

4. lebelling dello scheletro;

5. pruning;

6. approssimazione poligonale.

Nei paragrafi seguenti vogliamo dare una breve rdgsne delle fasi
elencate precedentemente, in modo che le stessearmosessere
comprese meglio attraverso un semplice esempiobehellustra quello
che succede durante le varie fasi del pre-procgssidel processing di
un sistema dpattern recognitionQueste ovviamente non sono tutte e le
uniche fasi che vengono usate, ne esistono taimée(abprattutto in fase
di pre-elaborazione), che possono essere adottatergggiungere
I'obiettivo del riconoscimento automatico di un e¢fg su un’immagine
satellitare/aerea.
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2.1 Acquisizione

Il primo componente di un sistema di riconoscimeatbacquisizione
dellimmagine da trattare. Essa e condotta utitidoa particolari
dispositivi come scanner, sensori satellitari/geegic, e attraverso
questa fase si ottiene una rappresentazione @igdall'immagine,
denominataappresentazione raster

Mediante un campionamento spaziale dellimmagineotiene una

matrice numerica in cui ogni elemento rappresentaixel. La distanza
(orizzontale e/o verticale) tra due pixel, defieida risoluzione spaziale
alla quale l'acquisizione é stata effettuata. Nelguente figura 2.2 si
riporta un esempio di immagine relativa a un caratstampato.

Figura 2.2 Immagine “raster” di un carattere
stampato, contenuto all'interno di un testo.

2.2 Filtraggio del rumore e sogliatura

Le fasi successive a quella di acquisizione, lavorsu un’immagine in
formato bitmap dellimmagine originale poiché netogesso di
riconoscimento non e significativo il valore esat&la luminosita di un
pixel. Quindi, la prima elaborazione a cui l'immagié sottoposta € una
binarizzazione, il cui scopo é quello di trasforendifmmagine in una
matrice di bit (bitmap), dove ciascun pixel assuihesalore 0 se
appartiene allo sfondo e 1 se appartiene all'imneadPer arrivare alla
bitmap occorre, quindi effettuare una operazione stigliatura
(tresholding, che attribuisca ogni pixel come appartenente sfibndo
oppure allimmagine a seconda che superi 0 mencaglé predefinita
[15].

Sulla bitmap dellimmagine originale potrebberoeesspresenti dei
punti spuri (pixel dello sfondo con valore 1) o deuchi (pixel
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dellimmagine con valore 0), causati da fonti dnore generate durante
la precedente fase di acquisizione. Per ovviareestqinconvenienti &
necessario sottoporre la rappresentazione otteadtana operazione di
filtraggio, compiuta attraverso filtri digitali. Nella figura3 e riportata
la bitmap dell'immagine mostrata nella precedeigied 2.2.

Figura 2.3. Esempio di bitmap relativa ad un carattere statopa
ottenuta dalla rappresentazione “raster™ dello st®.

2.3 Thinning o assottigliamento dell'immagine

La “bitmap” dellimmagine ottenuta a valle delle fasiadiquisizionedi
filtraggio e disogliaturacontiene una grande mole di informazioni, non
tutte rilevanti al fine della descrizione e del @&sivo riconoscimento.
Per ridurre la quantita di queste informazioni &goile effettuare una
operazione di assottigliamento, in modo da pasdalia bitmap a delle
linee di spessore unitario.

Tale trasformazione € dettéhinning” o “scheletrizzazione”La figura
2.4 mostra il processo di assottigliamento (scheitzione) della
lettera ‘K” .

Un algoritmo di thinning ottimale, deve permettete ricostruire la
struttura lineare dellimmagine senza perderne lannessione,
consentendo una riduzione dei dati, senza perditanfdrmazioni
basilari [16], [17], [18]. La fase di thinning saba, infatti sull'ipotesi che
lo spessore dei tratti non sia un’informazione Beada al
riconoscimento dell'oggetto. Ovviamente il thinnohgll'immagine deve
soddisfare alcuni requisiti fondamentali [19]:

* non deve dare origine a connessioni se la figugadenza non

era connessa;
* non deve operare fusioni tra parti non connesse.

32



SAPIENZA

UNIVERSITA DI ROMA

Figura 2.4. Scheletro dell'immagine di un carattere, ottenuto
attraverso la fase di scheletrizzazione e/o “thigyi

2.4 Pruning

La fase di thinning (o assottigliamento) potrebbedprre, in alcuni casi
uno scheletro che non riflette in maniera puntuéddamento

dellimmagine. Lo scheletro potrebbe presentarde ddistorsioni. La

fase di pruning” € necessaria per depurare lo scheletro da tuésteju
imperfezioni, quali per esempio eventuali rami $pghe non trovano un

corrispondente nell'immagine originale.

2.5 Labelling dello scheletro

L'approssimazione ottenuta a valle delle precedast| presenta pero
ancora un fondamentale difetto per poter essersigdemata un buon
punto di partenza per il riconoscimento. Essa infatancora una curva
complessa e difficiilmente gestibile. I nostro dti® €& quello di
ottenere delle linee elementari da utilizzare nig®e di descrizione. Per
poter suddividere la curva (complessa), ottenutanrinsieme di linee
elementari, bisogna individuare dei punti notevappresentanti i punti
di incrocio, al fine di poter sbrogliare lo scheteted ottenere la
poligonale su cui effettuare il processo di desonie.

Si possono individuare cinque classi differenti ppunti appartenenti
ad uno scheletro, come di seguito descritto [20] :

e “normal point (NP™ e un punto il cui cerchio di raggio
massimo tocca i bordi dell'oggetto in due insierapagati e
continui di punti;

e ‘“branch point (BP™: e un punto il cui cerchio di raggio
massimo tocca i bordi dell'oggetto in tre o pilens separati e
continui di punti;
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e “end point (EP™: € un punto il cui cerchio di raggio massimo
tocca il bordo in un unico insieme continuo di punt

* ‘“terminal point (TP)" € un punto con la stessa definizione di un
NP, con il requisito aggiuntivo di essere adiacewtein BP;

e “adjacent branch point (ABP)”é un punto con la stessa
definizione di un BP con il requisito aggiuntivo esere vicino
ad un altro BP.

2.6 Approssimazione poligonale

La rappresentazione mediante scheletro, consente ridirre
notevolmente I'enorme quantita di dati contenulliimenagine originale.
Tale rappresentazione risulta notevolmente piuesoa rispetto alla
bitmap, ma e ancora poco adatta ad essere tratlatserno di un
sistema di riconoscimento.

Una volta estratto lo scheletro dell'immagine, sce@ompiere un altro
passo per sfoltire ulteriormente il suo contenutformativo, usando
degli algoritmi di approssimazione poligonale. ligibvo di tale
approssimazione é quello di rimuovere il rumore egatosi nelle
precedenti fasi, comprimere i dati, e descrivareniiagine in maniera
opportuna (es. Spline ed Archi di Cerchio), mamelo@e il contenuto
informativo. La scelta delle primitive da utilizeadovrebbe permettere
di rappresentare in maniera compatta i tratti cleenpongono la
poligonale. Ad esempio la lettera “A” dovrebbe potessere
rappresentata mediante tre strati rettilinei, meelatlettera “B” dovrebbe
essere descritta da un tratto rettilineo e dué tratvilinei con concavita
rivolta verso sinistra.

Prima di procedere alla descrizione dei passi dmpongono tutto il
processo di decomposizione, introduciamo alcune poorenti che
saranno utilizzate nel seguito di questo lavorom€ogia detto in
precedenza, un possibile approccio o punto di paatéma non l'unico
come vedremo nei capitoli successivi), potrebbe eress la
rappresentazione poligonale dellimmagine digitaiginale (quando la
complessita del pattern da riconoscere lo consecits) in altre parole
un insieme di segmenti di retta che uniscono dumi gonsecutivi.

Definiamo tali componentiCPL o Componenti di Primo LivelloDa
tale rappresentazione si passa, poi ad una ctastdaicomponenti dalle
pil ampie capacita descrittive, che verranno disdn seguito, e che
definiamo ‘CSL o Componenti di secondo Livéllo

Esistono numerosi algoritmi di approssimazione guvlale [19], che
permettono di passare dalla descrizione tramite &€@uella in termini

34



SAPIENZA

UNIVERSITA DI ROMA

di CSL, classificabili in funzione della strategith accorpamento dei
punti che essi adottano.

Sono note dalla letteratura, varie metodologieetiomposizione basate
su valutazione locale dell'errore di approssimaziced una basata su
valutazione globale dello stesso. In particolare:

* “Merge”;

« “Split";

« “Split and Merge”;

L'algoritmo di ‘mergé€ [21] procede in maniera “sequenziale. Partendo
da un estremo della curva, assumendolo come priertice della
poligonale, tenta di approssimare con un unico sa&go (arco di
cerchio o spline), il tratto di curva compreso itr@rimo vertice ed il
punto successivo. Punti consecutivi della curvageeo considerati fino
a quando il criterio di approssimazione e soddisfdt primo punto in
corrispondenza del quale I'errore di approssimazismpera la soglia
prefissata viene assunto come nuovo vertice e da eparte il
procedimento di approssimazione, fino a quandoégitato esaminato
l'ultimo punto della curva. Quando é stato raggurgquindi, l'altro
estremo della poligonale, il procedimento di decosigione termina.

L'algoritmo di ‘split” considera inizialmente l'intera curva, cercando di
approssimarla con un unico segmento (arco di agrohspline). Nel
caso in cui l'errore di approssimazione risulti giage di una soglia
prefissata, la curva viene suddivisa in due partcorrispondenza del
punto che produce l'errore massimo. In tale puntpose un nuovo
vertice e si riconsidera I'approssimazione su ogrigile parti ottenute.

Il procedimento viene ripetuto fino a quando I'eerdi approssimazione
non risulta inferiore della soglia per tutti i tian cui e stata divisa la
curva originale, ed essa non ha subito mutamehfireeedente passo.

L'algoritmo di ‘split and mergé [22] combina i due algoritmi
precedenti, alternando un passo di split ad unonéige che fonde
coppie di segmenti successivi generate dal pretegasso di split, ma
che comunque soddisfano il criterio di approssioei

L'implementazione dei metodi appena descritti,iedh la definizione di

un criterio di accettazione delle approssimazioffietiiate. Esistono
numerose tecniche per la definizione del criteriaatettazione, alcune
delle quali segmentano la curva nei punti di maasieviazione, altre in
corrispondenza dei punti di massima curvatura, reeaitre utilizzano

tecniche miste.

Purtroppo esse hanno l'inconveniente di utilizaama soglia fissa, in
questo modo la descrizione dellimmagine, cambiavaiare delle
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dimensioni e della conformazione della stessa. wilcalgoritmi
sopperiscono al fatto di avere una soglia fissa wwe misura ottenuta
normalizzando la stessa rispetto alla lunghezzaletoel tratto
approssimante [23], il che permette di ottenerevdiianza dalla scala
della soglia.

Vedremo nel seguito di questo lavoro, quanto ingte e delicate siano
la fasi di pre-processinge descrizionedegli oggetti da riconoscere,
poiché questo determina il successo o menopdélern recognition

progettato.
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Capitolo 3

Pattern Recognition basati sul
Modello: Template Matching.

Uno dei primi e piu semplici approcci alla patteecognition € quello
basato sul modello, il cosiddettemplate matchingl sistemi dipattern
recognition basati sul modello utilizzano la cosiddetta tecnobel
“matching”; il matchingé definito come l'operazione che viene usata
per determinare laimilarita tra due entita dello stesso tipo: punti, curve
o forme ad esempio.

Nell’'approccio basato su modello, quest'ultimo (api il modello) é
tipicamente un prototipo depattern od oggetto da riconoscere e
classificare, tipicamente una forma bidimensionaléoggetto da
riconoscere (ipattern) viene confrontato con tutti i modelli memorizzati
nel sistema considerando i cambiamenti di scatapos$sibili invarianze
per rotazione o traslazione. Naturalmente ci saraasi in cui sara utile
invarianza di scala, cioé ci interessa riconoscefoggetto
semplicemente dalla forma, mentre in altri casiasarecessario
distinguere non solo rispetto alla forma ma ancispetto alla
dimensione. Nella figura 3.1 € riportato un esengisistema basato su
modello dove si mostra upattern I'aereo in input (A), e I'estrazione
della forma (B). Nella stessa figura € presentéhanma finestra sullo
sfondo (C) con dei punti rappresentanti i valotlelearatteristiche per i
modelli di aereo presenti nella base dati. | puftidimensione piu
grande rappresentano i modelli che sono piu siatilaereo in input
(risultato della fase dmatching. L’istogramma di colore verde (D),
mostra come l'oggetto sia classificato “aereo” dmtema, perché la
maggior parte (tutti in questo caso) dei punti adlase dati di oggetti
nel suo intorno erano stati classificati (in faseaddestramento) come
aerei (colore verde).

La misura di similarita utilizzata nei sistemi btsau modello, é
solitamente una correlazione statistica e pud essatimizzata
apprendendo i parametri daiaining sef ovvero da un insieme di
esempi di oggetti forniti in input al sistema. $teimi basati su modello
sono computazionalmente inefficienti, richiedono ltnorisorse di
calcolo per confrontare il modello del pattern mput con tutti gli altri
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presenti nella base dati, ma grazie alla contimaacita della potenza di
calcolo questo approccio viene sempre piu utilzzabprattutto in
ambito industriale.

Per come abbiamo definito il modello fino ad oralevrebbe parlare di
sistemi basati su modelli rigidi, ovvero sistemiveoil modello e

descritto con parametri ed insiemi di valori fissQuesto tipo di sistemi
tende a non essere efficiente in presenza di distor dovute

all'acquisizione delloggetto (per esempio: effettii errori sulle

immagini), cambiamento dei punti di vista, o grogadazioni di valori

delle caratteristiche all'interno della stessas#agter-class variance

In questi ultimi casi si tende ad utilizzare tetr@di modelli deformabili
o elastici [24], al fine di consentire un confromticsimilarita (natching

tra modelli le cui deformazioni non possono esseppresentate
esplicitamente a priori. Per intenderci, questiesis sono utili quando
non possiamo modellare a priori tutte le possitéformazioni che un
oggetto possa avere, ed allora si agisce creanawogiello dell’oggetto
e studiando quali agenti esterni lo possono defarn{enodellando
quindi le possibili deformazioni) a volte simulanaiache forze fisiche.

Figura 3.1. Esempio di sistema di pattern recognition basatanodello:
(A) pattern in input (aereo)B) estrazione formaQ) base dati di
addestramento (training setD) istogramma di classificazione.
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3.1 Template Matching

I Template Matchinge una tecnica molto potente, che permette di
identificare ed individuare la posizione di una zone di immagine
(pattern all'interno dellimmagine stessa. Questa tecniamolto
diffusa nell’ambito della&computer visionpoiché permette di individuare
posizione, rotazione e fattore di scala di un dggetuna parte di esso,
allinterno dell'immagine in cui questo é raffigwoa ll fattore di scala e
la rotazione individuano rispettivamente eventuadiriazioni della
distanza tra la telecamera e target e possibikziohi relative tra
telecamera e oggetto.

Nelle analisi effettuate si e ipotizzato di miseraun moto
bidimensionale puramente traslatorio del targeayasd in un piano
perpendicolare all'asse ottico della telecamera.ip@esi introdotte,
permettono di tracciare la posizione del targetividdando la sola
posizione del pattern all'interno dellimmagine.

La posizione del pattern pud essere determinataiamied diversi
algoritmi, e quelli piu diffusi sono l&Somma delle Differenze al
Quadrato (Sum of Squared Differences, SSD), omma delle
Differenze AssolutéSum of Absolute Differences, SAD), e Gross-
Correlazione Normalizzat@Normalised Cross-Correlation, NCC). Tutti
e tre gli algoritmi sono caratterizzati da una @ifase comune, che
consiste nel far scorrere il pattern sullimmagdeeanalizzare al fine di
stimare, per ogni posizione (figura 3.2), damilarita fra pattern e
porzione dellimmagine sotto analisi.

) . W-1
} I SN

M-1—+ i+M-1!

Figura 3.2 Rappresentazione del pattern desiderato (sijstr
dimensioni NxM) e dellimmagine originale, sottcaési,
dove lo stesso viene cercato (destra).

Gli algoritmi si differenziano nella scelta delianzione utilizzata per la
stima dellasimilarita, cioe della grandezza che misura quantitativamente
I'uguaglianzatra il patternda riconoscere e 'immagine originale [25].
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Definiamo ora brevemente queste grandezze, per an@ass
successivamente alle descrizione degli algoritmiMi sviluppati nelle
applicazioni affrontate in questa sede, evidenzaddvolta in volta
pregi e difetti della tecnica g@attern recognition

3.1.1 Somma delle Differenze Quadrate (SSD)
Interpretandd(i, j) (la sottoimmagine associata alla posiziong)(ed
avente le stesse dimensioniTdie T come vettori di uno spazioM xN
dimensioni, laSSD rappresenta il quadrato della norrh@ (norma
euclidea) della differenza dei due vettori.

M-1N-1 2
SSD(i,j)= > > U(i+m,j+n)—T(mn))” 31

m=0 n=0

3.1.2 Somma delle Differenze Assolute (SAD)
Interpretandd(i, j) e T come vettori, IaSAD rappresenta la normial
della differenza dei due vettori. Se il patterrpeischia fedelmente una
porzione di immagine, vi sara una posizione (njtui sia la SAD che la
SSD sono nulli. Se invece il pattern non vieneagtrdall'immagine in
analisi, non vi sara possibilita di annullare i dparametri poiché
nessuna zona dellimmagine sara esattamente idealtipattern per via
del rumore di acquisizione; in tal caso si sceglne posizione di
somiglianza tra pattern e immagine, quella chegmtasun valore SAD
0 SSD piu basso .

M-1N-1
SAD (i,7)= > > |[Ii+m,j+n)=T(m,n) (3.2)

m=0 n=0

3.1.3 Cross-Correlation Normalizzata (NCC)
Interpretandol(i, j) e T come vettori, la NCC rappresenta il coseno
dell’angolo fral(i, j) e T:

NCC (i) = ol L
|10, 5)| - T

(i ‘ \T| - cost
\fu 31T

= cos (3.3)

ed e quindi dipendente dalla sola direzione deivdi®ri, assumendo il
valore massimo (pari a 1) quando i due vettori guaralleli {(i, j)=T ).

Rispetto alla SSD e alla SADa NCC costituisce una misura di
similarita piu robusta rispetto a possibili variarii fotometriche
dell'immagine. Infatti, a differenza della SSD e della SAD, la GIC
risulta insensibile a variazioni proporzionali detiensita luminosa
dellimmagine (ad esempio, dovute a variazioni enetondizioni di
illuminazione dell'oggetto di interesse):
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Ii,j)=a-T

Figura 3.3. Esempio di superfice di correlazione normalizzata

3.1.4 Cross-Correlation Normalizzata a Media Nulla
(ZNCC)

M-1N-1
S [F+m,j+m) — ()] [T (m,m) — u(T)]
ZNCC (i,j) = b (3.4)

M-1N-1 ) ] i M—_1IN—1 .
J z” Z:D [I (i+m,j+n)— p(f)]g . \J > ¥ [T(m,n)— ,u.[T]]g

m=0 n=0

dove u(l) e u(T) rappresentano rispettivamente il valore medio
dell'intensita della sottoimmagineassociata alla posiziong {) e del
templateT:

M-1N-1 M-1N-1
> Y I(i+m,j+n) Z() ZO T (m,n)
= m=0 =0 p— m=0 j=
) =—"7r% D =""3x

Anche la ZNCC costituisce una misura di similantlto robusta
rispetto a possibili variazioni fotometriche detliinagine. Difatti, la
ZNCC risulta insensibile a variazioni lineari deltensita luminosa
dell'immagine:

ii,j)=a-T+8
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3.2 Ottimizzazione della Tecnica

Un problema associato all'utilizzo di questi algon, per il
posizionamento del pattern all'interno dellimmaginé ['onerosita
computazionale che questi comportano. La compéessitnputazionale
di un algoritmo dtemplate matchingfigura 3.4) & pari al prodotto delle
dimensioni dellimmagine e del pattern:

Noperazioni = (H *W) *(M * N) (3.5)

Di conseguenza, quando queste sono significative €aempio
immagine 1920*1088 pixel e pattern 256*256 pixel) dosto
computazionale diviene enorme. E’ quindi necessaritividuare dei
metodi che consentano di velocizzare [I'esecuzionereaderla
compatibile con i vincoli sui tempi di elaboraziomwentualmente
imposti dall’applicazione. Fra i metodi propostiardiamo:

\
Template Image

Input Image

Figura 3.4. Rappresentazione del pattern (piccolo quadrato a
sinistra), del’'immagine d’input e dellimmagine darelazione”
d‘output dove cerchiamo i massimi per identifichoggetto desiderato.

* Ricerca Multi-resolution: si cerca prima in una immagine a
risoluzione ridotta e poi si raffina la ricercaaatlsoluzione piena
(é possibile anche lavorare con piu di due liwdillisoluzione);

* Ricerca basata suSub-template Si fa una prima ricerca con un
sub-template e poi si fa la ricerca con l'interdt@a solo nei
punti che presentano un buon match cauli-template

* SAD-SSD con opzione dCall-out: &€ possibile interrompere il
calcolo della SAD (o della SSD) quando il suo veléermaggiore
del minimo corrente;

* Uso disoglie calcolabili in modo efficiente ad esempio per la
SADe possibile sfruttare la relazione:

M-1N-1 M-1N-1
SAD(i,7) = |Y. Y I(i+m,j+n)— > > T(m,n)
m=0 n=0 m=0 n=0
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La scelta del pattern da utilizzare € fondamengede ottimizzare la
ricerca ed ottenere dei buoni risultati di posiaim@nto.

3.3 Sistema di Pattern Recognition basato sulemplate

Matching

Alla luce di quanto esposto nei paragrafi precdadeémtquesta sezione
vogliamo presentare il sistemagdittern recognitiorbasato sulla tecnica
del template matchingsviluppato durante gli anni di dottorato per
affrontare vari tipi di problemi legati alla sicuza.

La sicurezza dei confini e delle popolazioni € ugoaento molto
complesso e sensibile in seno alle istituzioni paeo(e non solo), come
dimostrano alcuni eventi che, negli ultimi anni,nha cambiato
radicalmente la nostra percezione del mondo. Ryoper questo la
Commissione Europea si mostra particolarmente tatten queste
problematiche, e cerca in tutti i modi di incentvda ricerca scientifica
e tecnologica in questi campi. In particolare, steado enormi risorse
Su progetti che mirano a raggiungere |'obiettivdladsicurezza e della
sorveglianza dei nostri territori, mediante 'usael dati dei sistemi per
I'osservazione della terra (EOS). E infatti, gramtp degli spunti che ci
hanno motivato ad occuparci di questo tipo di potdtiche, & arrivato
grazie al coinvolgimento del CRPSM (centro pressmale ho svolto la
mia attivita di dottorato), nei vari progetti firgati dal’lUE sulla
sicurezza, sorveglianza e monitoraggio come GMOSSobal
Monitoring for Security and Stability), G-MOSAIC MES services for
Management of Operations, Situation Awareness atelligence for
regional Crises), ecc.

| sistemi EO, a causa dei limiti imposti dalla dimiea orbitale, non
permettono un controllo continuo (a causa dellovakvole
compromesso tra la risoluzione spaziale e quettgpteale necessario)
delle frontiere. Tale controllo pud essere comunegercitato attraverso
un’analisi delle immagini telerilevate, sulla badieserie temporali di
immagini acquisite con un periodo temporale deteatau 0 regolato in
funzione delle esigenze che di volta in volta passsorgere. In
generale, vista la loro estensione, in alcuni dbhstontrollo delle
frontiere avente l'obiettivo di individuare nuoveusture artificiali o
“tracce” che attestino e/o permettano la previsidineventi particolari
(flussi migratori, concentrazione di truppe, eaighiede il trattamento
di mosaici d'immagini satellitari enormi (per eseémgl confine Libia-
Chad per essere interamente coperto richiederegbbeskruzione di un
mosaico di piu di 40 immagini ASTER).

L’analisi di dati di enormi dimensioni (quali i maisi d’immagini
satellitari), nella ricerca di oggetti sconosciuatitermini di dimensione,
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posizione e caratteristiche spettrali, non puoresa#frontato mediante
processi manuali di foto-interpretazione. Questobl@ma di data
mining mette in evidenza la necessita di sviluppare nueceiche e
strumenti per l'estrazione e la gestione delle rmézioni contenute
nelle immagini satellitari. Questo risulta tantal piero alla luce della
crescente disponibilita di dati EO usati per ilevikmento dei
cambiament(chage detection il monitoraggio globale, il supporto alla
gestione delle catastrofi, ecc.

Le difficolta che si incontrano nel processo dillgypo di una tecnica
con elevato grado di automatizzazione, che consdntaridurre la

partecipazione umana all’elaborazione delle immaginsiedono

principalmente nella grande varieta di applicazioné coinvolgono il
trattamento di grandi quantita di dati. Cosi, ines ambito, le
applicazioni piu complesse sono quelle in cui l'egg d’interesse
cercato non e spettralmente ben definito, peudle & quindi richiesta
una rilevazione basata soprattutto sulle sue eaistithe morfologiche
(forma, dimensione, ecc). La soluzione ottima imegale, impone di
considerare una combinazione di caratteristichérgfiee morfologiche
per individuare I'oggetto desiderato.

Questo problema ovviamente e tanto piu grande quemgliore € la

risoluzione spaziale del sensore usato, poichégitgh area € maggiore
il numero di pixel da analizzare. Per esempio,upesficie coperta da
una singola immagine Landsat (185 x 185 km) peeressteramente
coperta richiede I'utilizzo di circa 340 immagirkohos (risoluzione
spaziale di 1m e area coperta da singola immagiriead0x10 km) !!!

L’obiettivo principale in questo caso e quindi daeli creare un sistema
di pattern recognition, basato sulla tecnica delplate matching, in
grado di processare immagini satellitari di gradisihensioni (mosaici
per esempio), per individuare efficacemente gliatggl’interesse. Gli
algoritmi sviluppati qui, sono stati realizzati nda immagini satellitari
del sensore ASTER, poiché questo presenta un bhropromesso tra la
risoluzione spaziale e la dimensione dell'oggéti® i vuole individuare
(infrastrutture quali strade, aeroporti, ecc.). Qaesensore fornisce
immagini in 14 canali spettrali, ma poiché solainp 3 canali VIS/NIR
hanno una risoluzione spaziale di 15m, adattaralfdre esigenze, solo
guesti vengono utilizzati. Gli altri canali sonongllo SWIR (Short-
Wave Infrared) con risoluzione spaziale di 30 m eabali nel TIR
(Thermal Infrared), con risoluzione spaziale dn90

Due grandi mosaici di immagini ASTER sono statiatirg@er condurre
il nostro studio, uno copre il confine Libia/Ciadl'altro si riferisce
all'area di frontiera Pakistan/India (regione dedskimir). Nella figura
3.5 viene mostrata l'estensione della zona di ests in Africa, e il
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quadrato rosso indica la parte coperta dal mosAB®ER creato per
realizzare I'analisi della zona e riportata nei¢aufa 3.6.

b Sy g T i'fi :
CEET g %

Figura 3.5. Confine Libia/Chad con l'aria di tudio (quadartosso).
Le tracce sovraimposte (linee rosse) corrispondanmassaggi
dei satelliti SPOT 4 e 5.

Figura 3.6. Uno dei mosaici ASTER relativo al confine Libia#gh
usati per svolgere lo studio. Questo € compostdimagini.
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Come accennato precedentemente, per coprire gpadtadel confine
sono state necessarie circa 40 immagini ASTER.

La figura 3.7 mostra una parte del mosaico ASTERaue la zona del
confine tra il Pakistan e I'india nella regione #&shmir. Le differenze
nelle caratteristiche paesaggistiche, rispettcaab@recedente, possono
essere chiaramente osservate, e questo porta appuoccio diverso in
fase di pre-processing come vedremo in seguito (@yoA e
vegetazione folta contro un’area desertica).

Figura 3.7. Parte del mosaico d'immagini ASTER relative alfoun
Pakistan/India (regione del Kashmir) usato per comd lo studio.

L'idea principale del nostro lavoro, cosi come \g&to in altri capitoli
usando altri approcci, € quello di costruire urtesim (basato sulla
tecnica delTemplate Matchingsposta precedentemente), per estrarre in
modo automatico, le informazioni (in questo casoojperti) dalle
immagini mosaico considerate, sfruttando le canatiehe spettrali e
morfologiche degli oggetti, in modo da poter otteniemigliori risultati
nelle condizioni date.
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L’obiettivo descritto sopra viene ottenuto utilinzen un algoritmo
comprende le seguenti fasi (vedi figura 3.8):

Le immagini mosaico RGB vengono convertite in immagn
toni di grigio, poiché in questo modo si riesce auplicare
meglio la template matching(meno ambiguita in grado di
generare errori di varia natura. L'immagine in tdngrigio puo
essere ottenuta attraverso varie vie:

1. selezione della banda piu adeguata (quella cheeexid
meglio gli oggetti cercati);

2. applicazione di una tecnica di trasformazione claiam
PCA (Principal Component Analysis), la quale e riadgp
di sintetizzare il contenuto spettrale dellimmagin
originale (con tutte le sue bande) in un numerottaldi
bande (al limite solo una), senza particolari gerdi
d’informazioni spettrali;

3. uso di funzioni dedicate in grado di passare dahidm
RGB a quello monocromatico (rgb2gray per esempio in
ambiente Matlab). Questa funzione converte I'immeagi
RGB originale in una a scala di grigi attraverso
I'eliminazione dell'informazioni di tonalita e di
saturazione, pur mantenendo la luminanza.

Il risultato di questa processo € mostrato nelimrh 3.9. Tale
immagine contiene una parte del mosaico contentdhtecene
ASTER relative al confine Libia/Ciad. Sull'immagire toni di
grigio viene compiuto una pre elaborazione, vottaoienere un
migliore contrasto tra gli oggetti desiderati (psempio tracce) e
lo sfondo.

L'immagine originale in scala di grigi, viene di&ign piu parti

(settori) di dimensioni adeguate, su ciascuna dligli agisce

I'algoritmo di template matchinghe realizza l'individuazione
automatica degli oggetti che potenzialmente possessere

strutture artificiali. L'analisi automatica di ogmarte del mosaico,
e realizzato utilizzando gli strumenti forniti dallteoria del

template matching descritta in questo capitolo. iN&tro caso,
visto che siamo interessati all'individuazione di@porti o simili,

possiamo usaretemplates (“immagini sonda”) contenenti
segmenti lineari, piste estratte da altre immagiampione o

costruite ad hoc (lunghezza, larghezza, inclinagiogcc) per
guesta applicazione. La cosa importante da sotala € che
l'intero processo (filtraggio, determinazione dellgoglie,

estrazione degli oggetti, ecc) avviene in modo demamente

automatico senza intervento da parte degli operatoani.

Il processo precedente viene ripetuto per ogni dadoc
dellimmagine considerato (vedere figura 3.8). refi tutti i
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blocchi processati vengono riorganizzati in unaasaimagine
uguale, per dimensioni, a quella originale. In alfparole,
attraverso opportune funzioni Matlab possiamo nuasai tutti i
blocchi processati per dare luogo ad una immagioegssata di
dimensioni identiche a quella di partenza.

Immaagine Originale:
Mosaico Grandi Dimensioni

Trasformazione
RGB 2 Grigio

[ Divisione in

Immagini pid
Piccole

Blocco :/ l \Elocco M
Ricgrcg 511'uttu re Ricerca Strutture
Artificiali by TM Artificiali by TM

Ricomposizione
inuna Singola

Immagine

Applicazione di
Filtri Morfologici

Figura 3.8. Schema a blocchi del sistema di pattern recogmitiasato
sulla Template Matching per I'individuazione dedleutture artificiali.

 In generale, alla fine del processing precedentemiagine
elaborata che si ottiene (dopo mosaico), preseméasi oggetti:
I nostri oggetti di interesse piu alcuni oggettdesiderati (il
rumore). Questi ultimi possono essere rimossi nmeiaun
filtraggio morfologico che, sfruttando le caratstiche
abbastanza note degli "oggetti ricercati", consentaggiungere
lo scopo finale.

L’algoritmo qui descritto e stato applicato in dsmenari molto diversi
tra di loro: nell'individuazione di strutture artifali in una zona deserta
(confine Libia/Ciad), quando non sono disponibiiformazioni sulle
caratteristiche spettrali delloggetto di destioaei e nell
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individuazione di piste di atterraggio in zone atatnella regione del
Kashmir (confine Pakistan/India). In entrambi i icas causa delle
notevoli dimensioni delle immagini che coprono dardi interesse,
abbiamo avuto problemi legati alle risorse di chce la gestione di
questi dati in ambiente Matlab. Per questo motakhiamo introdotto
nella catena di processing una suddivisione ded dapartenza in una
serie di immagini piu piccole, di dimensione oppod e adatte ad
essere gestite in modo piu comodo ed efficientéattpdritmo di base.

Inoltre, vale la pena sottolineare che i casi sttidn questo contesto
presentano caratteristiche dello sfondo (backgrpumolto diverse tra
di loro e quindi rappresentano casi test estremii atverificare le
prestazioni dei metodi sviluppati. In entrambi isicagli oggetti di
interesse sono stati rilevati correttamente uBlido, insieme alla
tecnica del template matching, alcune informazicaicessorie
riguardanti la forma prevista e le dimensioni daragtiche dell’oggetto.
Naturalmente, nel caso del Kashmir queste inforarazono necessarie
per discriminare piste d’atterraggio da stradanfjicanali di irrigazione
e cosi via.

Figura 3.9. Mosaico ASTER: immagine in toni di grigio
ottenuta come descritto nel testo. Il rettangolss®
evidenzia l'area dell'aeroporto.
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La figura 3.10 mostra limmagine binaria ottenutaopa la
frammentazione e l'elaborazione dell'immagine oalg, come uscita

dalla catena di elaborazione. Gli oggetti non da&siti vengono rimossi
sfruttando le loro caratteristiche geometrichegahenghezza, larghezza,
solidita, baricentro, ecc). Queste proprieta gedofet, vengono
sfruttate nella costruzione di opportuni filtri nfaogici, in grado di
separare nello stadio finale gli oggetti "buoni” gizelli "falsi" (figura
3.10).

L'immagine finale, contenente solo 'oggetto desatie mostrato nella

figura 3.10 centrale, pud essere sovrappostamuatiagine originale. In

questo modo, le strutture desiderate estratte posessere enfatizzate
(figura 3.10 di destra). In generale, possiamo dirguesto caso che
l'algoritmo € semplice e robusto, ma al fine di euatare la sua

efficienza quando si utilizzano grandi mosaicijaniesto un hardware
molto potente.

Figura 3.10. Risultati del processing sul mosaico della figls#®. Oggetti
rimanenti dopo il processing (sinistra), successaldfiltraggio morfologico
finale (centro) e sovraimposto sull'immagine origjm (rettangolo a destra).

La figura 3.11 (A) mostra un dettaglio del mosailedo nella figura 3.7,
relativo all'area di studio nel Kashmir. Questa iagime corrisponde a
uno dei settori selezionati per condurre la ricqroehé é presente uno
degli obiettivii Come si pud notare, lo sfondda¢kground
dell'immagine) e molto diverso dal caso test sttadigrecedentemente.
La procedura di rilevamento creata su quest’aregtiag poi applicata
sullintero mosaico portando all'individuazione ditte le piste di
atterraggio esistenti nella zona e oggetto di stuth figura 3.11 (C)
viene riportato il risultato delle varie trasformnani applicate al settore
3.11 (A). E evidente in questimmagine come, aiiee della catena di
processing e prima dell'applicazione dei filtri Medwgici, gli oggetti
estratti siano molti: 'oggetto desiderato (aerapati Mandi) piu tanti
altri oggetti indesiderati, aventi forma e dimemsi molto diverse
rispetto agli oggetti ricercati (aeroporti). Quetnomeno, quasi sempre
presente, &€ conseguenza della non idealita deégsocdi elaborazione,
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della complessita dell'applicazione e della difftéodi mettere a punto
una fase di pre-processing universale, valida cioé sempre,
indipendentemente dal sensore, risoluzione spaiaekground, ecc.
Questo difetto, intrinseco nelhhage processingé indipendente
dall’'approccio usato, ma la scelta di uno approcispetto ad un altro
puo aiutare a generare meno rumore nella faseefir@ndamentale
resta, come accennato in altri capitoli, la fase pde-processing
compiuta sul dato originale, poiché questa fasa t@econdizioni per
fare funzionare in modo ottimale l'algoritmo di imluazione degli
oggetti nelle fasi successive.

A questo punto l'aggiunta di un ulteriore passoatmassui filtri
morfologici, in grado di sfruttare le caratterisicdegli oggetti cercati
(lunghezza, forma, ecc) puo aiutare nella loro sifasizione finale. |
filtri morfologici possono essere applicati sfruttim la disponibilitaa
priori, di informazioni relative alloggetto di interesséa stessa
sequenza di passi (algoritmo) viene ripetuta ge tetzone del mosaico.

Figura 3.11. Immagine in falsi colori di una frazione del mmsaASTER
sull’'area del Kashmir studiata (A). Immagine in &tita di grigio derivata (B)
e risultati ottenuti dall’algoritmo prima del filaggio finale (C), contenendo la

pista desiderata piu altri oggetti identificati dalcatena di processing.
L'oggetto estratto (aeroporto Mandi) sovraimpostdl'immagine originale
(D) racchiuso dal rettangolo rosso.
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Le figure 3.12 e 3.13 mostrano i risultati ottensti altre parti del
mosaico ASTER originale, evidenziando anche in tjuesi I'efficacia
dell'algoritmo implementato.

Figura 3.12. Immagine in falsi colori di un’altra porzionelde
mosaico ASTER del Kashmir (A) e relativo risultd@ddopo rimozione
del rumore con opportuni filtri morfologici (aeropgo Mangla).

b A G S A
“ ¥ -
Figura 3.13.Immagine a falso colore della 3° porzione di stuestratta dal
mosaico (A) e gli oggetti individuati (desiderathen) mediante template
matching sulla scena (B). Dopo filtraggio morfologisi arriva
finalmente all'aeroporto cercato (aeroporto Mangla

| progetti finanziati dal’Unione Europea nei quabno stato coinvolto
durante l'attivita di dottorato, quali GMOSS, G-MA&IS, ecc, mi hanno
dato l'opportunita di affrontare problemi legatil'iaividuazione di
infrastrutture artificiali, nel controllo e monimggio delle frontiere
nazionali attraverso I'uso delle immagini satetlita

E questo argomento ha guidato lo sviluppo di queapitolo, attraverso
la ricerca di tecniche in grado di rilevare in madomatico, strutture
artificiali presenti su immagini satellitari di grdi dimensioni (diversi
GB di dati), quali i mosaici. Per soddisfare quesiettivo, sono stati
creati e applicati algoritmi basati si@mplate matchingin particolare,

questa tecnica € stata utilizzata per rilevare paeto e piste di
atterraggio in zone caratterizzate da un backgrdefuhdo, paesaggio)
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molto diversi tra di loro, consentendo cosi didestla robustezza degli
algoritmi e rendendoli il piu generali possibile.

Infine, la catena di processing si conclude sfnatala conoscenza

priori che si ha sugli oggetti desiderati (forma, dimensj asse
maggiore, asse minore, ecc), per costruire filorfimlogici in grado di
discriminare correttamente (o con il minimo margidie errore) gli

oggetti veri da quelli falsi.

La tecnica delTemplate Matchinge gli algoritmi derivati e sviluppati
per questo scopo, sono stati applicati a due gnawadiaici di immagini
satellitari ASTER relativi alle aree di frontiena tla Libia e il Ciad (in
Africa) e tra il Pakistan e I'India (nella regiodel Kashmir). | risultati
mostrano che la procedura generale messa a pppi@aaa ad entrambi
gli scenari, funziona bene nonostante carattehistgaesaggistiche cosi
diverse tra di loro come evidenziato e descritiopaeagrafi precedenti.
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Capitolo 4

Pattern Recognition: Approccio
Statistico

L'uso del calcolatore come strumento atto ad iné¢gpe le immagini, in
qualche modo rilevate e digitalizzate, € un'applmae relativamente
recente. E questa attivita, di interpretazioneradisi di immagini, € una
operazione piuttosto complessa poidnéatti, I'immagine e disponibile
semplicemente come una tavola di valori di grigidivelli di grigio,
formulati in una matrice di pixel), con l'aggiunda eventuali disturbi,
chiamati rumore, provocati dagli strumenti di ré@vento.

Di solito l'attivita di interpretazione di una imgiae € influenzata dalla
tipologia dell'immagine da riconoscere, di consegae l'attivita di
scelta e messa a puntoagoritmi di riconoscimentaleve tener conto
della tipologia dell'oggetto da riconoscere. Il qoim dellimage
processing & analysise, dunque, quello di eseguire delle misure
quantitative da una immagine (oggetto o pattern) p®durre una
descrizione di questa, e dalla descrizione intéapme il contenuto [26].

Come gia visto nei capitoli precedenti, in genemesistema dpattern
recognitionriceve in ingresso la descrizione di un oggetio/eoo un
insieme di misure che lo caratterizzafeature, e sulla base di queste
“decide” a quale classe I'oggetto appartiene. Lagiene della classe di
appartenenza ha un costo associato all'assegnadeliieggetto alla
classe sbagliata, e I'obiettivo con cui realizzare buon sistema di
pattern recognitiore quello di minimizzare il costo di classificazione

Un sistema per il riconoscimento di oggetti € imegale formato dai
seguenti elementi:

1. Acquisizione delllmmagine;

2. Sistema di Pre-processing;

3. Estrazione delle Caratteristichfedtures;

4. Classificazione degli Oggetti (pattern).

Descriviamo ora meglio i singoli blocchi costitutigdel sistema, per
comprendere con maggiore chiarezza il loro funzimewo e le
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difficolta di progettazione che si incontrano ndfrantare questo
problema.

4.1.1 Processo di Riconoscimento

In generale un'immagine & una funzione continuan@dsionale che
associa ad una scena la sua rappresentazione bgionale. Ad
esempio una fotografia in bianco e nero (monocrmapipud essere
associata ad una funzione f(x, y), il valore chegga funzione assume in
un punto individua il tono di grigio dellimmagina quel punto. Il
processo di conversione di unimmagine analogioeécé in natura) ad
una digitale, adatta ad essere elaborata dal e#aice] e detto
digitalizzazione. Con questa tecnica ad ogni pwehe associato un
valore, che corrisponde generalmente al valor mddigrigio nell'area
corrispondente (quantizzazione). L'attivita di @amglicazione dpattern
recognitioné proprio quella di rappresentare in un modelterimo la
scena rappresentata in una immagine digitalezegifido un set finito di
features estratte dall'immagine. Una feature eemgdmente parlando,
una grandezza misurabile che puo essere estrdtianmagine, e la
caratterizza in qualche modo [27]. Le features @ogs essere
simboliche o numeriche.

Feature Classification
= Preprocessing extraction algorithm |—— A
algorithm ; .
Immagine g A B.C,..)

Discreta

Figura 4.1. Schema di un sistema di pattern recognition
per il riconoscimento di caratteri.

Per esempio, in un sistema di riconoscimento p@stoconoscere diverse
monete, una feature simbolica puo essere il coloentre una feature
numerica puo essere l'area, o il perimetro. Mediaptesta descrizione
interna data dalle features, un opportuno metodclassificazione

assegnera all'immagine una classe di appartenenza.

Schematicamente, la figura 4.1 mostra come é sisddivn sistema di
pattern recognition per il riconoscimento di caattQuesto consiste in
una fase dpre-processingdove vengono eseguite alcune elaborazioni
preliminari sullimmagine per migliorarne la qualie minimizzare |l
rumore, unalgoritmo di estrazione delle featureson le quali ci
costruiamo una rappresentazione interna dell'imneagiigitale, e un
algoritmo di classificazione Quest'ultimo per poter classificare
correttamente un pattern, ha bisogno di alcuni fiodempione gia
classificati, chiamatdraining set in modo da allenare il sistema o
fornire un modello di paragone (in questo caso ahbi un modello
interno che rappresenta ogni lettera dell'alfabeto)

55



SAPIENZA

UNIVERSITA DI ROMA

4.1.2 Estrazione delle Features
Di enorme aiuto per le applicazioni dmage analysisé quindi
I'estrazione di features a partire dalle immagion le quali pud essere
data una descrizione e una interpretazione di uanas Le features di
una immagine vengono ricavate applicandoalgoritmo di estrazione
delle featuresalle immagini in input. Inoltre una feature pus&® un
oggetto di alto livello: esempio di features ad divello pud essere un
descrittore geometrico di una regione dell'immagn@ersino di un
oggetto geometrico in 3D. Le features possono essgpresentate da
funzioni continue, discrete o binarie. Quelle bieapossono essere
utilizzate per rappresentare la presenza o l'aasdnazina particolare
feature. Bisogna notare, comunque, che:
1. il processo di estrazione di features pud richiedgrandi
quantita di calcolo;
2. le features estratte possono contenere errori, td@auumore
oppure ad una non corretta applicazione degli #igordi
estrazione.

Bisogna quindi stare attenti a scegliere I'algavigiusto per il problema
in questione. Il processo di selezione delle femt@ uno dei problemi
chiave di ogni sistema @attern recognition e consiste nel decidere
quali features utilizzare, fra tutte quelle disfmini per uno specifico
problema. E’ importante, per la buona riuscitdadii sistemi, scegliere
(e quindi estrarre) features che:

1. siano rilevanti per il problema che si sta trattgnd

2. siano computazionalmente realizzabili;

3. diano il minimo numero di false classificazioni;

4. riducano il problema in un insieme ridotto di ds¢hza scartare

informazioni importanti.

In alcuni casi ci sono degli strumenti matematibie cci aiutano a
selezionare le features piu appropriate, in aksi ossono essere di
aiuto alcune simulazioni. Comunque la maggior pdebe volte ci si
affida all'esperienza, e la scelta delle featurasutilizzare € spesso
decisa procedendo a tentativi.

Le features vengono raggruppate invettore di featurea n dimensioni.
In questo modo, se ad ogni feature viene fattorasseiun valore reale, i
vettori di features vengono mappati nello spdio

Sono molte le misure che possono essere compiugfe cgggetti per
caratterizzarli, e diversi gli approcci statistitie possono essere adottati
per realizzare un sistema plattern recognition statisticoPer ragioni
che saranno chiarite nel prosieguo del capitolgsistema di pattern
recognition statistico seguito in questo studiobasato suiMomenti
Invarianti (MI). Queste grandezze (MI) sono un insieme diesett
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momenti (misure), calcolati su ogni oggetto, clsailtano invarianti per
traslazione, rotazione e scala, conferendo pertguestivo molta
robustezza al sistema stesso.

4.1.3 Classificazione di Pattern

L'attivita di classificazione delle immagini diditaha come scopo
stabilire una relazione fra le strutture presentiuna immagine e gli
oggetti presenti nella scena reale o in un datathbasterimento. Meglio

si pud definire dicendo che, stabilito un insieme dassi, la

classificazione e una regola che assegna ad umaafgresente
nell'immagine una classe di appartenenza, quandstasoddisfa una
certa descrizione

Se la rappresentazione interna di un pattern € ostamla un vettore di
caratteristiche acdh-dimensioni, prima di eseguire la classificazione
bisogna partizionare lo spazio delle caratteristifbature$ in regioni,
dove ad ogni regione corrisponde una classe. Imstquenodo, la
classificazione di un vettore di features diventa molto semplice:
bisogna determinare la regione df Rella quale ricade X, ed assegnare
ad X quella classe.

4.2 La Teoria dei Momenti

Funzionalita chiave nei sistemiinliage processing& analysis € il
riconoscimento automatico di  un oggetto in una a&cen
indipendentemente dalla sua posizione, dimensiomeientamento. |
momenti e funzioni di momenti sono stati utilizzati peravarefeatures
in numerose applicazioni, adatte al riconoscimedtomodelli in
immagini bidimensionali [28]. Hu [29] e stato ilipro ad introdurre i
momenti invarianti gia nel 1961.

Utilizzando una combinazione lineare diomenti regolari egli ha
derivato un insieme dinomenti invarianti Questi sono un insieme di
funzioni non lineari, i quali hanno la proprietaetiseranvarianti per
traslazione, rotazione e scalueste features catturano informazioni
globali sugli oggetti gattern) presenti nellimmagine, usate poi per |l
loro riconoscimento.

Diversamente da quanto viene fatto da altri metqdali ad esempio i
descrittori di Fourier [26], vengono applicati esiyamente al contorno
dell'oggetto da riconoscere, rendendolo molto piisiile al rumore e
alle perturbazioni sul contorno.

4.2.1 Momenti Regolari
I momenti regolarsono stati introdotti per la prima volta da Hu [2@]
campo dellmageprocessingper il riconoscimento di immagini. Durani
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e altri [30] li hanno utilizzati con successo daidonoscimento vari tipi
di forme, mentre Wong e Hall [31] hanno utilizzatonomenti per |l
riconoscimento automatico di immagini radar.

Siaf (x,y) una funzione continua rappresentante l'intert@tbimmagine
nel punto X,y); i momenti regolari (oppure chiamati genericijy,q di
ordine p + g) vengono definiti come [29].

My = / / .l'"I'I.-'J"r'J_.'r[.r'. i :||'J|I.|"|'J'II.'_|I (41)

dove {p,g = 0,1,2,..:0}. Per le immagini digitali I'integrale viene
sostituito dalla sommatoria,ng,qdiventa

My, = Z Z eyt flay). (4.2)

4.2.2 Momenti Centrali
Per rendere i momenti regolari invarianti alla l@a®ne, vengono
introdotti i momenti centrali,q, definiti da:

Hug = / / (o — )"y — u)" flao. y)daedy (4.3)
. L Hoo. .

dove
= n I = —””” p:,q),l,Z,..oo (44)

l';"'l:ll:l ”"l:ll:l

Il punto X, y) viene chiamata@entroidedellimmagine, e viene calcolato
mediante i momenti regolari definiti nella formufd.2). 1| momenti
centraliupq SONO equivalenti ai momenti regolan,, di una immagine
che e stata spostata, in modo tale che il centrdélldmmagine K, ),
coincida con l'origine del sistema di riferiment@id comporta che
momenti centrali,q Siano invarianti per traslazion€®vviamente per le
immagini digitalixpq diventa:

oy = 3% [z —a)(y—u)'flz.y). (4.5)

Mediante la combinazione lineare di momenti, sispo® derivare
parecchie funzioni non lineari che san@arianti per traslaziongscala
e rotazione.Questi vengono chiamathomenti invarianti [32]. Ad
esempio, le seguenti combinazioni di momenti samearianti per
traslazione e rotazione,
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[E [.l'l':i:' - -r.l'l',-_=-f': T [-Jr.l'l':, - .I'I':':i-f':

dove oo, (o2, -.. SONO ricavati con la formula (4.3) nel casordimiagini
continue, altrimenti con la formula (4.5) nel casanmagini digitali.

Le funzioni dei momenti centrali sopra definrten sonoinvarianti per
scala. | momenti centrali possono essere normalizzatiiventare
invarianti per scaladefinendo [29] [32]:

.ll|||'lg'|l Illllli. “ I” : rl“ T ]. (47)

Hon <

dove {p,g = 0,1,2,..0}. Un insieme di funzioninon lineari che
risultano invarianti per rotazione, traslazione e cambiamedicscala
sono l'insieme dei sette momenti di Hu:

4‘5 = )20 + No2
= (120 — M02)* + (2711)*
f;ba = (130 — 3m2)* + (3n21 — 1M03)” (4.8)
= (m30+ ??12} + (721 + ??03)
= (1130 = 3n12) (1130 + 1112) [(1130 + 7112)° = 3121 + 703)° |+
(3121 — Moz) (M1 + Moa) [3(7Ma0 + ??12) (M1 + ??03)2]
= (120 — 02) (130 + m12)® — (M21 + 103)°] + 4111 (730 + M12) (M21 + 703)
= (3n21 — n0a) (10 + 2 [(ma0 + 7m2)” — 3(n21 + 7m03) ]+
(1730 — 3??12}( M1+ 103)[3(m0 + m12)” — (1921 + 1M03)?].-

| valori numerici di®s,... @4 in genere sono molto grandi. Per evitare
problemi di precisione e di overflow, spesso viatikzzato il logaritmo

del modulo {log(¥i]), i=1,....4}, e queste grandezze sono usate come
featuresrappresentanti I'oggetto.

Le features illustrate sopra, possono essere applga sulle immagini
binarie che su quelle a livelli di grigio. In entrhi i casi, comunque, Si
assume che la regione che rappresenta l'oggettmalezzare sia stata
estratta dalla scena e che lo sfondo abbia inteasito. L'utilizzo dei
momenti regolari nel campo delmttern recognitione stato suggerito
dal seguente teorema [26]:

Teorema l'insieme infinito di moment{m,, | p,g = 0,1,2,..:0}
determina mina univocamente f(x,y) e viceversa.
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Cio significa che, i momenti possiedono la progridt rappresentare in
maniera univoca una determinata immagine o patiere@orema puo
essere dimostrato mediante l'espansione in serigotiénze della
trasformata di Fourier d{x,y)[33].

4.2.3 Momenti Ortogonali: Momenti di Zernike

| momenti regolari possono essere visti come laiepione della
funzione f(x,y) nella base % Sfortunatamente la baséy% non &
ortogonale, e di conseguenza vi € un certo gradaidiindanza
nell'informazione contenuta nei diversjm

Teague [34] ha suggerito l'uso diomenti ortogonali, basati sulla
teoria dei polinomi ortogonali per ovviare al prefla associato con i
momenti regolari. Utilizzando un insieme di polinooomplessi, che
risultano essere ortogonali all'interno del ceralmitario {}¢ + y* = 1},
ha introdotto imomenti di Zernike, i quali consentono di ricavare
momenti invarianti indipendenti in maniera semplifteo ad un ordine
arbitrario. Questi momenti hanno la proprieta dieesinvarianti per
rotazione quindi il valore ricavato dai momenti applicatd auna
immagine, ed alla stessa ma ruotata, non varidtrénta proprieta di
ortogonalita ci permette di dare una descrizionglideggetti da
riconoscere, utilizzando un numero limitato di teas.

| momenti di Zernike bidimensionali di ordine n,péipati ad una
immagine rappresentata da una funzione di interifktg), vengono
definiti come:

n—+1 =7 rt
L —[ / Vi Lo )7 flrcosth, rsmn)rdiedf) (4.9)

dove
r | n,,r- =+ ..',r:. i tien '[%'f'. —1 < ax.y < 1.
e i valori n ed m sono interi tali che soddisfiaccbndizione,
= |J'."|'| < fn., 11— |J'."|'| P =)
i polinomi di Zernike
Vi (1. 0) = R, (r)er™ (4.10)
dovei = V-1 sono un insieme completo di funzioni ortogoraakalori

complessi alliinterno del cerchio unitarid « y* < 1, e vengono definiti
come,
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(1t — = .I|. n
I, ) Z [—1)% . ' ' pito2s (4.11)

=] i LLC SR ) iy i LU R

5=1

dove risulta che Rm)(r) = Rum(r).

Questi polinomi sono ortogonali, in quanto soddisféa condizione,

T ] 2 Lo ) ) S r J S 7 P e q
- / / Ve (7 6)]71 Lol 0)drdf) {

| 0 altrimenti

I momenti di Zernike sono la proiezione della fone dellimmagine f
in questa base ortogonal®er le immagini digitali, gli integrali sono
sostituiti da sommatorie, ottenendo:

Zo = : NN Vol )] f (2, ) (4.12)

con
x> +y<1

Per calcolare i momenti di Zernike di una immagink,centro

dellimmagine viene preso come l'origine, e le dowte dei pixel
vengono mappate allinterno del cerchio unitarié fxy* < 1}. Quei

pixel che si trovano all'esterno del cerchio umstaron verranno usati
nel calcolo.

Poiche e piu conveniente lavorare con funzionii reaittosto che con
numeri complessi, considerando la funzione (4.4@he €™ = cos(n)

+ isin(md)}, la funzione Z,n € spesso spezzata nelle parti reale e
immaginaria, come mostrato sotto:

‘Ir'}".x.--.-l.-| . _ : Z Z "r'}.--.-l.- [ ;".jll"h'.‘-w[ ;_.',l|r)"f|",f" [, I,-l,l'fl
S S Ry ()sin(mb)f (. ).

Le features derivate dai momenti di Zernike sogavate utilizzando le
proprieta rotazionali di questi momenti [35]. InfatSia f(x,y) la
funzione rappresentante una immagine, e f(x,y) flamzione che
rappresenta la stessa, ma ruotata di un angpltéa relazione tra
I'immagine ruotata e quella non ruotata nelle stessrdinate polari é:

(4.13)

Im|Z,]

fr ) = flr.f —a).

| momenti di Zernike dell'immagine ruotata sono:
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/fr . : /;:/. fle th— a2, (e " rdedd,

Effettuando il cambiamento di variabilg =6 —a si ottiene:

z,, = 2 [ ] 7000 Ru(r)e O rardp,
,— ] 2m Lo ) . P o F—
‘ [ PR e
Z.".'l.-r' ”I;“. (4.14)

L'equazione sopra mostra come i momenti di Zerp&ssiedano una
semplice proprieta di trasformazione per rotazioogni momento di
Zernike acquisisce un cambiamento di fase in utaziane. Questa
semplice proprieta porta alla conclusione che ilolo dei momenti di
Zernike di una funzione di una immagine ruotataamgono identici a
quelli dellimmagine non ruotata. Quindin}Z puo essere considerata
come feature invariante per rotazionalella funzione descrivente
I'immagine.
Fi = |Zwm|

Al variare di n ed m abbiamo quindi un set infindo features che
possono essere utilizzate per descrivere una dearimmagine.

Bisogna notare che, poicheqR) = Ra(-m)(r), dalla (4.9) risulta anche,
Zot ) = | Zam)
[ Zom| = [ Zug |

e cosi per calcolare i vddnm| ci possiamo limitare ad analizzare quelli con
m> 0.

feature u—u—“—ﬂ i o) -
M
| Zan] EROAAT | AR01.35 | 480187 | 480332 || 480268 | 1.68 | 0.0003
| Z29] 195,55 | 192,17 192,81 195.27 192,89 | 029 [ 0.0015
[Z30| | 277623 | 2770025 | 2T76.66 | 278253 || 277642 | 25,16 | 0.0080
| Z33] 3772 A3 a1.80 31.73 34.6a T1.11 | 03208

Tabella 4.1.Invarianza rotazionale dei momenti di Zernike.
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La proprieta dei momenti di Zernike di essere irar@r per rotazione e
dimostrata dal seguente esperimento. La tabellairtiude quattro
versioni ruotate di una immagine binaria di 240x24fxel
(opportunamente scalata in figura), con angoloothzione di & 90°;
180 e 270 rispettivamente.

Nella tabella 4.1 sono riportati i valori dei mortiedi Zernike del
secondo e terzo ordine, la loro megdiala deviazione standard e il
valore o/u che indica la distribuzione dei valori di,}4 dalla media
corrispondente. Come si puo vedere, l'invariant@zionale e raggiunta,
in quanto i valori db/ sono molto piccoli. Ovviamente non si € potuto
ottenere una invarianza esatta (ci@e = 0), in quanto l'immagine
analizzata € digitale, piuttosto che continua. Uregja tabella si puo
inoltre notare che, la distribuzione dei valori deomenti cresce al
crescere dell'ordine, € questa tendenza é validgemerale per tutti i
momenti.

Abbiamo visto come Iéeaturesricavate dai momenti di Zernike sono
solo invarianti per rotazione. Per ottenere puredrianza per scala e
traslazione l'immagine deve essere primamalizzatarispetto a queste

variabili. Quindi le features di Zernike devono a¥gs estratte da

Immagini sottoposte precedentemente alla normaliana rispetto scala

e traslazione.

In [36] viene dimostrato come una funzione discfety), per la quale i
momenti di Zernike coincidono esattamente con qdeli(x,y) fino ad
un dato ordin@may, puUo essere espressa nella forma:

flo.y) Z N Zaw Vol ) (4.15)

dove m ha gli stessi vincoli espressi nell'equazi@n9) eZ,,, denotano i
momenti di Zernike di f(x,y). E’ interessante netathe, pemnmax che
tende ad infinito, (,y) approssima f(x,y). Quindi dai momenti di una
immagine possiamo ricostruire la stessa. Questgacantisce che
sufficiente utilizzare features derivate solameatgemomenti di Zernike,
per descrivere (e riconoscere) una immagine.

4.2.4 Altri tipi di Momenti

Per una trattazione completa, vengono citati #ipii di momenti. Un
altro tipo di momenti ortogonali sonomomenti di Legendre [37] di
ordine (n + n) definiti come

|:._'Il'.'|'_ ]j'l:._'ll'-' T ] j' [ [ . ; - o T
[ Pule)Puly)f (e y)dedy  (a.16)

I_ of L N
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dove {m,n = 0,1,2,...}, ePymsono i polinomi di Legendre, i quali
formano una base ortogonale nell'intervallo [-1,l$0ono definiti come:
I'-'I'I
L & 2y (4.17)

2nn! dan

P,(x)

I momenti rotazionali di ordinen e ripetizionem sono invece definiti
come

PAT e
,Ir_}““l / / r'e 'I'II"rJ__,"II: reost?, rainrdrdf (418)

dove n e m sono interi, car> 0.

I momenti complessisono stati introdotti come un modo semplice e
diretto per derivare momenti invarianti. | momecoimplessi di ordine
(p+q) sono definiti da:

Cpg / / (o + i) (= )" o, y)drdy (4.19)

dove {p,q=0,1,2,...} & =V(-1).

4.3 Sistema di Pattern Recognition basato sui Moanti

Geometrici Invarianti

Come evidenziato nei paragrafi precedenti di queafntolo, il calcolo
dei momenti geometrici invariantiegli oggetti, rappresenta uno degli
strumenti piu potenti e versatili a disposiziondlaneostruzione di un
sistema dpattern recognitiorper il riconoscimento degli stessi. Infatti,
come dimostrato precedentemente, I'invarianza alascotazionale e di
traslazione sono caratteristiche che rendono eatremte robusto un
tale sistema, poiché la loro assenza rappreserdadetie principali
cause di errore nei sistemi di riconoscimento aatau di oggetti.

| Lettura Immagine |

Pre-processing &
Binarizzarione Oggetti

Database dei Momenti
Invarianti di Hu

v
Calcolo Momenti
Invarianti degli Oggetti

| Somtronte MOBE™

| Risultati |

Figura 4.2. Schema di un sistema di pattern recognition
statistico basato sui momenti geometrici invarianti
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Sulla base della teoria esposta precedentementejuésto studio
abbiamo implementato un sistema mhttern recognitionbasato sui
momenti geometrici invarianti Hu, capace di distinguere e classificare
correttamente gli oggetti d’interesse. In particeJlausando immagini
satellitari relative a due scene completamentersévéfigure 4.3 e 4.4),
abbiamo identificato gli oggetti d’interesse surambe le immagini,
calcolando i momenti invarianti degli stessi enefiinserendo tali valori
in un opportuno database contenente tali carditdnes La
classificazione dell'oggetto (la sua identificazdn si raggiunge
annullando o minimizzando la distanza tra il vettoontenente i valori
dei momenti invarianti delloggetto, e quelli pretenel database
relativo a tutti i pattern considerati come potahzioggetti da
riconoscere. La figura 4.2 rappresenta lo schetvlacchi del sistemdi
pattern recognitionstatisticobasato sumomenti geometrici invarianti
di Hu qui adottato.

Le immagini prese in considerazione per la realimree del database
dei momenti, e I'implementazione dell'intero sisgewh riconoscimento
statistico sono molto diverse tra di loro, in matko poter realizzare un
sistema che sia il piu completo possibile, indipemtdmente dagli
oggetti che si vogliono riconoscere.

La prima immagine (figura 4.3), rappresenta untdratell’autostrada
Monaco - Salisburgo acquisita dal DLR (Agenzia $sazTedesca) nel
2008, mediante un sensore aempalti-spettrale avente 50 cm di
risoluzione spaziale. Lo scopo in questa applaazié quello di isolare
le macchine presenti sull’autostrada per arrivaita elassificazione
delle stesse, implementando cosi un sistema aéfger il monitoraggio
del traffico. Il secondo dato, riguarda un’immagipan-cromatica
aventerisoluzione spaziale di 1,8 del satelliteEROS 1A (figura 4.4),
relativa ad un cimitero di aerei civili sito a Toes Arizona. L’'obiettivo
in questo secondo caso, riguarda la possibilitéssalare e riconoscere
automaticamente gli aerei presenti nellimmaginteltare attraverso il
matching dei loro momenti e quelli presenti nebtlatse.

Il database del sistema € quindi costruito insevendrettori delle
caratteristiche (momenti geometrici invarianti megto caso), relativo a
tutti gli oggetti d’interesse considerati, cioé tifpaerei e macchine.

Il punto piu delicato dell'intera catena di prodags come evidenziato
in altri punti del presente lavoro (capitolo 1, ggafo 1.2), riguarda il
pre-processing del dato. Questo perché, propniavatso questa fase si
riesce a migliorare la qualita del'immagine, camsado all’algoritmo
di processing che interviene successivamente, eliaop nelle migliori
condizioni possibili per raggiungere I'obiettivo Silgerato. Inoltre, in
guesto caso e proprio attraverso la fasprdiprocessinghe riusciamo
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ad isolare e binarizzare gli oggetti d’interessalcalando in questo
modo imomenti geometrici invarianti di Hsu modelli meno rumorosi.

Figura 4.3 Tratto di autostrada Monaco - Salisburgo (da seBsaereo
avente 50 cm di risoluzione, 2008) usata per il mooaggio del traffico.
(Cortesia DLR).

Figura 4.4. Inmagine pan-cromatica del satellite EROS-A (1¢g8misoluzione
spaziale). Cimitero di aerei in Tucson, Arizona 8605. Il riquadro in basso-
sinistra, evidenzia un aereo tipo Concorde da mscere automaticamente
nei vari punti dell'immagine attraverso i suoi mamtiggeometrici invarianti.
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La tabella 4.2 riporta i valori denomenti geometrici invarianti di Hu
(sette), calcolati per 6 tipi di aerei diversi @mes sulla scena. Questi
valori, rappresentano Wettore delle caratteristichedentificativo di
ciascun oggetto. Queste vettore di caratteristobsituisce, per cosi
dire, la “firma geometrica” dell’'oggetto, e vengousati per costruire il
database del sistema e riconoscere l'oggetto st€&scstessi valori,
sette per ogni campione, possono essere visualizzabdo alternativo,
attraverso un grafico che collega il momento ahldgio del suo valore
assoluto (figura 4.5).

Momenti

Invarianti \ .

di Hu =

(logaritmo) a
D, 6,6472 6,8767 6,8564 6,6359 6,8259
D, 15,3317 17,4817 16,003 17,4693 17,4728
Ds 26,6570 25,4601 26,6172 28,4647 27,5590
Dy 28,0771 27,2637 26,7054 27,8395 29,6928
D5 56,7061 54,4621 54,0388 56,0229 59,8769
Dg 39,5234 38,7543 35,7665 37,7881 39,077
D 55,5748 53,7531 53,6465 57,3914 58,4260

Tabella 4.2 Momenti Geometrici Invarianti di Hu calcolati pertipi
di aerei presenti nell'immagine EROS A di figuréd 4.

Analogamente a quanto fatto per gli aerei, la ptaca di pre-processing
viene ripetuta anche sullimmagine aerea DLR. Qausstjuenza di passi,
migliora la qualita dell'immagine e ci consente gsivamente, di
isolare, binarizzare e calcolare i momenti di Hiatrei a tre tipi di
macchine: piccole auto, furgoni e tir. | momentsicoalcolati (tabella
4.3), vengono archiviati nel database del sistema.

)

Figura 4.5. Momenti Geometri Invarianti di Hu della tabella 2
riportati sotto forma di grafico (N° del moments legaritmo valore
assoluto).Colore diverso per i momenti dei varitpat considerati.
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Momenti =
Invarianti
. -

g;gzritmo) é e —
D, 6,5224 6,7954 6,5629
Dy 16,0084 17,0454 18,9877
D3 21,7922 25,2601 28,1601
Dy 24,9854 25,9660 27,5127
Dy 48,5011 51,6120 56,3601
Dg 33,1443 35,8077 37,0446
Dy 49,1220 52,9549 55,5091

Tabella 4.3 Momenti Geometrici Invarianti di Hu calcolati pertipi
di macchine (tir, furgoni e vetture) presenti nietiimagine di figura 4.3.

A causa della diversita delle immagini considefatatteristiche degli
oggetti, distribuzione dell'istogramma, rumore, }ed@lcpre-processing si
ottiene implementando una procedura dedicata setoiratica, che
conduce al calcolo dei momenti per i modelli coasiti. Questa
considerazione vale in generale, poiché abbiamergénzato il sistema
a qualunque tipo dimmagine. Ma questo limite p@sese superato,
costruendo per esempio un sistema dedicato a tm teo di sensore,
ad un certo tipo di scena (come il controllo dilgaandustriale), ecc.

B0

50

40

il

1 2 3 4 3 1
Figura 4.6. Momenti Geometri Invarianti di Hu della tabella 2
riportati sotto forma di grafico (come fig. 4.5).momenti dei
tre oggetti ricercati (macchine, furgoni e tir) sbmostrati
insieme sullo stesso grafico con tre colori diversi

Migliorata la qualita dell'immagini d’input, attravso opportuna fase di
pre-processing, e creato il database del sisteamosin condizioni di
realizzare il sistema dipattern recognition statistico per il
riconoscimento automatico dei nostri oggetti diatse (tipi di aerei e
macchine).

L'implementazione delle fasi successive sistema statisticbasato sui
momenti invarianti(figura 4.2), sono state realizzate interamente in

68



SAPIENZA

UNIVERSITA DI ROMA

ambiente MATLAB. Il sistema cosi realizzato, risutompletamente
automatico ed € in grado di riconoscere con elevatissimaratezza, i
modelli ricercati in questa sede.

| risultati sono stati ottenuti trovando il matclgiore (minima distanza
fra vettori), tra i modelli isolati nelle immagirmtonsiderate in questo
studio, e i vettori delle caratteristiche contemgl database. Nel caso
degli aerei, il Concorde e stato trovato senzalprob(stesso discorso
per gli altri tipi di velivoli) in tutti i punti @lla scena dove era presente ).

La figura 4.7 mostra il perfetto allineamento dedmenti invarianti di

Hu per il Concorde, calcolato nelle varie configuoai studiate. Questo
dimostra, come effettivamente non c’€ nessun camdnido dei

momenti di Hu, indipendentemente da variazioni @ila, rotazione e
traslazioni, dando notevole potenza alla tecnigaattern recognition.

T I

1 1
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[ S——
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Figura 4.7. Modello (sinistra) in varie configurazioni (sedb, ruotato e
traslato) e il perfetto allineamento dei momentiarianti di Hu (destra)
calcolati in tutte le configurazioni considerate.

Analogamente si procede nel caso del monitoraggiidrdffico presente
sulla autostrada, attraverso lindividuazione dettacchine presenti
sulla striscia di asfalto interessato, si clasaific le stesse per tipo e si
esegue il conteggio automatico per arrivare akeswst delle relative
statistiche. La figura 4.8, mostra alcune immaggative alla sequenza
di passi che portano dallimmagine originale finbidentificazione
delle macchine presenti sull’autostrada. Infinefidgara 4.9 rappresenta
la distribuzione di macchine individuate in funzeondella loro
dimensione in termini di pixel, raggiungendo unauwsatezza del 100%
in questo caso, completando cosi la catena di m@ggio automatico
del traffico implementata.
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Figura 4.8. Immagine originale RGB dell'autostrada (sinistralnmagine a
toni di grigio ottenuta dalla sola banda verde deBtessa (in mezzo) e |l
risultato del processing con il riconoscimento deflutovetture presenti sulla
stessa (destra).

D&t ioutbn of carms skre
T
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Figura 4.9. Distribuzione del numero di macchine individuatd’autostrada
in funzione della dimensione delle stesse in tardiipixel. Il conteggio delle
macchine viene realizzato in modo automatico d@datmo MATLAB.

Il sistema dipattern recognition statisticbasato sui momenti invarianti
di Hu presentato in questo studio € il piu genepalssibile, lasciando
quindi aperta la strada all'implementazione di istesna analogo nei
diversi campi tecnico-scientifici, a patto che ssttuisca una fase di
pre-processing dedicata che renda il sistema caampénte automatico.

4.4 Ulteriori Considerazioni sui Momenti

4.4.1 Affidabilita dei Momenti

I momenti invarianti illustrati nel precedente pgnafo dimostrano di
essere perfettamente invarianti nel caso di immagntinue e sotto la
condizione di assenza di rumoRer immagini discrete, e in presenza di
rumore, i valori dei momenti non risultano essererfettamente
invarianti. Per questo motivo &€ importante investigare quantui tipi
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di momenti sono sensibili al rumore e al processdistretizzazione
dell'immagine continua.

Con un esperimento effettuato per analizzare leprpta dei vari

momenti, Teh e Chin [28] hanno esaminato la sditsilzl rumore e la
ridondanza delle informazioni dei vari momenti. Ilase ad alcune
considerazioni, queste prove sperimentali hannottiee¢he i momenti
ortogonali (ovvero i momenti di Zernike, di pseudernike e di

Legendre), risultano essere migliori di altri tgpimomenti in termini di

ridondanza dell'informazione e di capacita disanemoria. Cio € dovuto,
come accennato in precedenza, alla base ortogdnajeesto tipo di

momenti.

4.4.2 Sensibilita al rumore

Al fine di valutare I'effetto provocato dal rumasai momenti di ordine
diverso, e per comparare in che modo i vari tipjdimenti ortogonali
sono affetti dal rumore, Teh e Chin hanno deriya8)} delle espressioni
basate sulla statistica del secondo ordine chetaradul'impatto che
provoca il rumore su questi momenti. Questi hanapsierato una
funzione che descrive una immagine f(x,y), defipiéa x e y in un piano
limitato z, dove per convenienza, i valori che questa assugh@iano
abbiano media nulla, quindi

pe {f(x,y)} =0;

applicandovi una componente di rumar,y), anch'essa con media
nulla, viene ricavata I'immagine rumorosa. Vengapavati i momenti
applicati sia allimmagine originale, denotati cohy,,; che alla
componente di rumore, denotati cgg, (figura 4.10). E’ da notare che
anche questi momenti assumono valori a media sullgiano.

immagine N ¢'
originale Pg

ey \
componente n /
—_— -

rumaore Pgq

v {D.ma }

SMR pg =
war -IIE] g }

niny!

Figura 4.10.Calcolo del rapporto SNR segnale/rumore.

Il rapporto segnale/rumore, denotato con giNRene stimato come

."rJ."f{*l*

py

SNR,, = (4.20)

iy,
var{i,)
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dove var denota la varianza. Per un approfondimento deilalic
consultare [28]. Diamo una valutazione di quesfgessioni, riportando
nella figura 4.11 un grafico che mostra I'andamelnigueste espressioni
per i principali momenti discussti deduce che la tendenza generale e
che i momenti di ordine piu alto sono piu sensiailrumore rispetto a
quelli di ordine piu basso, in quanto il rapporteghale/rumore € a
favore di questi ultimi.

I =
|G—zemike |
|\ pseudo-zemike |
—Fllegendr= |

0.8 1
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]
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]
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g
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o T . . . .
a 2 4 ] & 10
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Figura 4.11 Confronto del SNR per differenti momenti.

4.4.3 Rappresentativita dei Momenti

Un'altra questione che va analizzata € la seguegoemto e come una
generica immagine puo essere descritta da un iesfpiocolo) finito di
questi momenti ?. Ancora Teh e Chin hanno esegidite prove,
considerando come misura di rappresentativita dememti l'errore
quadratico medio tra I'immagine originale e la sitcozione di questa
attraverso i momenti (abbiamo visto nei par. preo#éidche una
immagine puO essere ricostruita utilizzando un momafinito di
momenti).

Dato che andiamo ad analizzare immagini discretgjuasi sempre
contenenti una certa quantita di rumore, ci si #@pehe i momenti
dellimmagine diano dei valori errati, generando armore quadratico
medio grande nella ricostruzione di questa. Poatii@iamo visto prima
che i momenti di ordine piu alto sono quelli pitnsigili al rumore, e
facile ipotizzare che limmagine viene meglio ricoga (quindi
rappresentata) utilizzando momenti fino ad un certdine ottimo. In
figura 4.12 [28] e illustrato un grafico, che mastlerrore quadratico
medio che viene provocato nella ricostruzione dinumagine a partire
dai momenti della stessa. Per l'analisi € statdasoa'immagine, € stata
aggiunta una certa quantita di rumore, e infineosetati calcolati i
momenti dell'immagine rumorosa.
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Figura 4.12 Errore generato durante la ricostruzione
di una immagine dai momenti (Teh e Chin).

Poiché per ricostruire un‘immagine sono stati 2gdti tutti i momenti
disponibili fino ad un dato ordine, nell'asse delfeisse € riportatoyy,
che e il numero totale di momenti di ordin@ usato per la ricostruzione.
Questo e dato da [28]:

(n+1)(n+2) (4.21)

per i momenti di Legendre e Zernike che devonoetispe, come da
definizione, il vincolon - |m| =pari, e da:

My = (1 +1)° (4.22)

per i momenti di pseudo-Zernike, nei quali il sutloleincolo non deve
essere rispettato. Sull'asse delle ordinate inveceiportato l'errore
quadratico medio, normalizzato fra l'immagine orede e la sua
versione ricostruita con i momenti.

Nel grafico appare infatti che l'errore causatdadatostruzione di una
immagine rumorosa mediante i momenti raggiunge umnno, e da
questo punto in poi utilizzando momenti di ordin@ plto inizia ad
aumentare. Nel caso riportato in figura 4.12, maifiagine originale e
stata aggiunta una quantitd di rumore tale chemlagine rumorosa
riporti un rapporto segnale/rumore di 30dB rispediboriginale, ed
appare evidente che utilizzando momenti a pararerdcertay, in poi,

ad esempio per i momenti di pseudo-Zernike utilizia piu di 9
momenti (ovvero momenti fino al secondo ordineyee di migliorare
la ricostruzione, degrada la qualita dell'immagiicestruita, e quindi la
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rappresentazione. Il grafico riportato in figurd2.si riferisce, come
accennato, alla funzione di una immagine che heapporto S/R di 30
dB, quindi molto rumorosa. E’ da sottolineare cooum che il valore
minimo che assume l'errore sullimmagine ricostruaumenta al
crescere del rapporto S/R, ovvero con immaginippilite.

La conclusione che si trae dall'analisi condotiecedentemente, € che i
momenti di ordine piu alto sono piu sensibili anare, ma nello stesso
tempo sono i componenti riconoscitivi piu cruciapecialmente se si
tratta di riconoscere oggetti che differiscono dicg. D'altro canto,
l'utilizzo di momenti di ordine troppo elevato pyseggiorare |l
riconoscimento, piuttosto che migliorarlo, a cadsla alta sensibilita al
rumore di questi. Questo fattore di conflitto pame limite superiore
sull'ordine massimo dei momenti da usare in un lproh di
riconoscimento. Esistono altri metodi, diverso daltp proposto da Teh
e Chin, che ci consentono di ricavare questo valoremaniera
sperimentale.
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Capitolo 5

Approccio Strutturale — Sintattico:
Morfologia Matematica.

In molti problemi di pattern recognitionche coinvolgono oggetti
complessi, una soluzione pud essere quella di dersmie una
prospettiva gerarchica, dove i pattern vengona esine composti da
subpatternpitu semplici [10, 38]. pattern elementard subpatternsono
chiamate primitive, e i pattern complessi da riconoscere sono
rappresentati sotto forma di insiemi e relazioaigrimitivi. Nei sistemi

di pattern recognitionsintattici si crea un’analogia formale fra la
struttura dei pattern complessi e la sintassi dinguaggio.

Quindi un grosso insieme di pattern complessi mse® descritto da un
semplice insieme di primitive e regole grammaticlaéi grammatica per
ogni classe di pattern, pud essere inferita o aapdall’insieme di

pattern di addestramento o di esempio per ognudie d&ssi di

interesse. Inoltre, lpattern recognitiorrealizzatamediante I'approccio
strutturale (o sintattico) e molto interessante cpér oltre alla

classificazione dei pattern, fornisce anche un&rdesne di come essi
sono costruiti a partire dalle primitive, da quudb della parola
strutturale[10].

Comprendere e rappresentare la forma delle steu&uwdi fondamentale
importanza in tutti gli ambiti scientifici e tecroglici che necessitano di
una caratterizzazione delle proprietd geometricmeogfologiche degli
oggetti. La computer visighia computer graphi¢$mage processing|
pattern recognitionecc sono tipici contesti in cui la conoscenza della
forma, trattata in base ad ipotesi molto differemi necessaria per
risolvere problemi di analisi, riconoscimento o gdifitazione, con
scopi e requisiti molto simili.

Strumenti di analisi e rappresentazione delle fosoao utili nella
compressione di modelli geometrici molto complessitermini di
primitive geometriche utilizzate. In questo comntestinfatti, la
conoscenza delle caratteristiche principali detlania, ofeatures e la
loro configurazione, &€ importante per una stratefjimemplificazione
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che lasci da parte aspetti irrilevanti del modekdmza perdere I'aspetto
completo.

La ricerca basata sul contenuto nei database aettoggil processing
basato sulla formastanno convogliando un' attemeziorescente alla
formalizzazione della forma come combinazione diongetria e
semantica, e come strumento per valutare la samigh tra modelli
differenti.

In entrambi i casi, ldopologia, come studio delle proprieta che sono
invarianti per trasformazioni continue di un oggettsembra uno
strumento appropriato per affrontare questo tipgomiblemi. Infatti,
gueste considerazioni hanno portato negli ultinmiaad aumentare
I'attenzione rivolta alla cosiddetta topologia cartgzionale, una branca
della topologia che ha l'obiettivo di affrontarepioblemi topologici
senza perdere di vista il problema della fattiditbmputazionale. Oltre
a strutture a linea, come kaedial axisper le immagini, sono state
introdotte diverse altre strutture a grafo di tijpoeare, denominate
skeleton che riescono a descrivere oggetti anche molto ptesai
tramite uno schizzo che mantiene le proprieta twgiohe del modello di
partenza. ligrafo di Reebe un esempio significativo di struttura sia
topologica che morfologica, che pu0 essere usatmecgunto di
partenza per la costruzione di modelli avanzatgtietti geometrici. Il
modello di forma ideale dovrebbe infatti preservégecaratteristiche
topologiche, e garantire un buon rapporto tra ieffica computazionale
e contenuto informativo ed efficacia della rappnégeione.

L’implementazione di un approccio strutturale nelétern recognition
e, in generale, piuttosto complessa a causa dirgiiy@oblemi. Le
difficolta legate al raggiungimento di usagmentazione dellimmagine
ottima, puo condizionare I'estrazione delle primitive el@grammatica
dall'insieme di pattern di addestramento.

Esistono diverse tecniche che consentono di impiteine un sistema di
pattern recognitiorstrutturale, come accennato nel Capitolo. Tuttdsia,
ricerca teorica ed esperimentale ci ha condottaffadntare e risolvere il
problema, ricorrendo ad una tecnica abbastanzaatina, che va sotto
il nome di Morfologia Matematica (MM). Nei paragrafi successivi
introdurremo le basi teoriche deNéorfologia Matematicd39], nonché
una descrizione del suo funzionamento nell'anaedle immagini con
una formalizzazione matematica rigorosa degli dperali base, detti
morfologici, che possono essere usati per costrstinementi utili in
un'ampia varieta di problemi di analisi di immagininfine,
concluderemo il capitolo illustrando gli algoritrautomatici di MM
costruiti per affrontare diversi tipi di problemionché i relativi risultati.
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5.1 Morfologia Matematica

La Morfologia Matematicaé stata definita inizialmente nello spazio
euclideo, e la teoria corrispondente era chiamataatogia euclidea.
Tuttavia, la maggior parte delle tecnologie di @al’immagine usa
dati digitali, e questo ha comportato I'estensicieia MM [40] allo
spazio discreto. La versione discreta dello spazaclideo
bidimensionale Ré Z. Il processo di digitalizzazione o il passaggio
dallo spazio continuo Fllo spazio discreto’2 ottenuto campionando
R?. In generale, si considera una rete di puntiidisiti uniformemente
detti pixel (elementi della figura), e le immaguliscrete sono definite
associando un valore numerico ad ogni punto dekde rdi
digitalizzazione.

Le immagini binarie si distinguono dalle immagintami di grigio per

I'intervallo di valori dati ai punti o ai pixel dil rete di digitalizzazione.
Quando le operazioni di calcolo coinvolgono alcuregazioni di

vicinanza, l'uso di una rete di digitalizzazionenné sufficiente. Il

concetto digrafo permette la definizione di relazioni di vicinanza t
punti della rete di digitalizzazione.

Uno dei campi di applicazione in cui si € rivelgbarticolarmente
efficace l'utilizzo dellamorfologia matematica,é il filtraggio di
immagini. Introduciamo il concetto di filtro di imagini presentando
innanzitutto gli operatorpoint e neighbourhood imageGli operatori
point image modificano il valore di un punto dellimmagine
indipendentemente dai valori dei punti vicini adedJn tipico esempio
e l'operazione che consiste nel calcolare la visiamegativa di
un'immagine, cioé un'immagine che abbia luci ed cenlmvertite. I
valore di output di un operatoreeighbourhood imagegpplicato ad un
punto dell'immagine dato € ottenuto combinandoloralell'immagine
che giacciono in vicinanza del punto consideratr. ésempio, Si puo
sostituire il livello di grigio di ogni punto delihmagine con il valore
medio dei punti vicini ad esso. Definiamo un fildbimmagini come un
operatoreneighbourhoodIn questo senso, i filtri di immagini possono
eseguire un’ampia varieta di compiti, come la ridoe del rumore, la
rilevazione dei bordi, la compensazione per mesfi#eo scorretta e
blurring dovuto al moto. La MM fornisce filtri dimmagini [40] per
compiere i primi due compiti. Inoltre, i filtri mfwlogici sono adatti per
I'estrazione o la soppressione di oggetti o straettdell'immagine. In
pratica, la maggioranza dei filtri morfologici éatizzata utilizzando
alcune conoscenzsulla forma e sulle proprieta geometriche degli
oggetti dell'immagine.

L’idea che sta alla base della maggior parte dgagratori morfologici &
la seguentele strutture dellimmagine sono osservate attraveran
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piccolo campione, e sono “mantenute” o “alterate” seconda che |l
campione le ricopra oppure no.

5.2 Operatori d'Insieme applicati alle Immagini

Gli operatori di insieme elementari usati sormnione U e
l'intersezioneN. Per le immagini in toni di grigio, I'unione diven
'operatore point-wise maximum e lintersezione €& sostituita
dall'operatore point-wise minimum Il point-wise maximum\/ e |l
point-wise minimum/\ tra due immagini f e g, che hanno lo stesso
dominio di definizione, sono definiti come segue @gni punto X:

f(vg)(x) =maxf(x),g(x)] (5.1)
f(Ag)(x) =minf(x),g(x)] (5.2)

Un altro operatore di insieme di base eamplementoll complemento
di un’immaginef, indicato corf ¢, & definito per ogni pixel xzome il
massimo valore del tipo di dato utilizzato per magmare I'immagine,
meno il valore dellimmagind nella posizione x. Il complemento di
un'immagine binaria, di un segnale monodimensionae di
un’immagine a livelli di grigio € mostrato nellagfira 5.1.

@ T

Figura 5.1. Complemento di un‘immagine binaria (a), di un ségmaono-
dimensionale (b) e di un'immagine 2-D in toni dg (c).

Dati due insiemiX e Y, la loro differenza,X-Y, & definita come
I'intersezione traX e il complemento dV. La differenza tra insiemi si
applica solo ad immagini binarie. La generalizzagi@lle immagini a
toni di grigio comef Ag €, ha la proprieta indesiderabile che i valori di
output dipenderanno dal valargyutilizzato per complementare

La traslazione di unimmaginfemediante un vettore, & indicata conf °.
Il valore dellimmagine traslata in un dato pixeléxuguale al valore
dell'immagine originale nella posizione traslatanabvettore opposto:
fo(X) =f (x—Db).

Per definizione, la traslazione di un vettir@uo essere calcolata se e
solo se la rete di digitalizzazione traslata calacicon la rete di
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digitalizzazione originale. Di conseguenza, lel&zi®ni sono applicate
solo ad immagini definite su una rete di punti amiemente distribuiti.
L’'operatore di traslazione é illustrato nella figub.2 per un segnale
monodimensionale e per il dominio di definizioneudiimmagine 2-D.
Tutti gli operatori morfologici si basano sulla aatombinazione degli
operatori di intersezione (point-wise minimum), ame (point-wise
maximum), complemento e traslazione.

Dominio di  definizione fraslato

Dominio di attraverso il vettore (2,1)

definizione di oo

£ un'immagine 2-D [ N A :

f ¢ o 0 o

l S S

| ] 1 ] :

/ \ e & 9 0 o o
T S R

- ° ;

@ fe1=fE-1) ) fan(LU=f43)

Figura 5.2. Traslazione di un segnale 1-D (a) e di un'immadirie (b).

5.3 Relazioni d'Ordine

Un'immaginef € minore o uguale a unimmagigeon lo stesso dominio
di definizione se il valore dié minore o uguale al valore gliper tutti i
pixel x del dominio di definizione comune. Analogamente, se
definisce lacross-sectiora livello t di un'immagine in toni di grigid,
come linsieme dei pixel dell'immagine i cui valosono maggiori o
uguali at e si denota questo insieme dB&(f), si puo dire che per ogni
livello di grigio t la cross-section di a livello t, € inclusa nella cross-
section dig a livellot:

f<g © Vx )< gx) © Vi, CS M S CS(g) (5.3)

In altri termini,f € minore o uguale g se il sottografo df € incluso in
quello dig:

f<g&sdqf)c sdo) (5.4)

L'ordinamento é un concetto chiavenmorfologia matematicae verra
utilizzato in seguito per la costruzione di un grafopologico
dellimmagine. La maggior parte delle trasformazioni morfologiche
preserva I'ordinamento sulle immagini.

L'insieme di tutte le immagini con la relazione dime < non e
totalmenteordinato, dal momento che esistono coppie di immiagie
non sono ordinate, cioé coppid, f} tale che nef < h nef > h.
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Comunque, l'insieme di tutte le immagini soddisfitte le proprieta di
un insiemeparzialmenteordinato:

)] f<f,

i) f<g, g<f & f=g;

i) f<g, g<h=f<h.

5.4 Trasformazioni da immagine a immagine

Le trasformazioni morfologiche tra immagini sotrasformazioni da
immagine ad immagine, cioe limmagine trasformata ha losste
dominio di definizione dellimmagine di input ed ancora una
mappatura di questo dominio di definizione neli@me degli interi non
negativi.

Una trasformazione da immagine ad immagine ampitenatilizzata e
I’ operatore di thresholdl quale fissa tutti i pixel dellimmagine di inp
che giacciono in un dato intervallo di valori digyo, al valore 1 ed i
rimanenti al valore 0. Questa tecnica talvoltaiamiatalevel slicing.

In termini matematici, 'operatore di threshdlcassegna ad ogni pixel
dellimmagine di inpuf, il cui valore sia compreso nell'intervallg, ],
il valore 1 e a tutti gli altri pixel il valore O:

}{“: J L se t<flx)= t.. (5.5)

0, altrimenti

Ne consegue chkoperatore di threshold mappa ogni immagine aiton
di grigio in un'immagine binaria.

Una trasformazione da immagine ad immagifee invariante per
decomposizione thresholde pud essere scritta come somma delle
trasformazioni delle cross-section. Molte trasfozioai morfologiche
sono invarianti per decomposizione threshold.

II dominio di invarianzadella trasformazione di una data immagine é
I'insieme di immagini che non sono modificate da&spa trasformazione.
Per esempio, il dominio di invarianza della trasfazione identita e
'insieme di tutte le immagini. In alcuni casi, €aessario iterare le
trasformazioni di immagini: I'immagine trasformagautilizzata come
input per una seconda trasformazione, ecc..

Tali trasformazioni sontrasformazioni dei punti del’'immagineioé il

valore di output di un dato pixel dipende solo dabre di questo pixel
nell'immagine di input [41]. Le trasformazioni molbgiche, invece,
sono trasformazioni degli intorni dellimmagineln questo caso, Il
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valore di output di un dato pixel € funzione deioviadei pixel che si
trovano in una regione contigua centrata nel mwelsiderato.

5.5 Trasformazioni Morfologiche

Gli operatori morfologici mirano ad estrarre st rilevanti
dellimmagine, considerata attraverso il suo so#tfoy di
rappresentazione. Questo obiettivo é ottenuto emmpdo I'immagine
d’'input con un altro insieme di forma nota detlemento strutturante
(ES. La forma dellES, di solito, é scelta in accordon alcune
conoscenze a priori della geometria delle struttdedl'immagine
rilevanti ed irrilevanti. Per strutture irrilevantitendiamo o il rumore o
gli oggetti che vorremmo sopprimere.

L'approccio morfologico al processing di immaginiiléstrato nella
figura 5.3. Le figure 3a e 3b sono due immagimplit, binaria e a toni
di grigio rispettivamente. La figura 3c € utilizaasolo per scopi di
rendering: rappresenta una visione ombreggiataa digjjura 3b per
arricchire la sua rappresentazione topograficalaNiggura 3d sono
mostrati alcuni esempi di elementi strutturanti: agmchio, un esagono,
un quadrato, un segmento lineare orizzontale edcappia di punti. Se
utilizziamo come sonda un ES verticale, possiambaes tutte le
strutture verticali delle immagini binarie e a tahigrigio (figure 3e e
3f). Le trasformazioni che sono state usate in tguesempio, si basano
su combinazioni di due operatori morfologici di &aberosionee la
dilatazione Questi operatori duali sono, per cosi dire, le dettere
dell'alfabeto morfologico, dal momento che tutii &tri operatori sono
espressi in termini di erosioni e dilatazioni.

5.5.1 Elemento Strutturante (ES)

Un elemento strutturant€eS) [39, 40] non é altro che un piccolo
insieme (immagine sonda) utilizzato per indagam@niagine sotto
studio. Analogamente, ES di dimensior€l sono chiamatrolumetrici
non-flato atoni di grigio, e corrispondono a piccole immagini a toni di
grigio. La forma degli elementi strutturantiat non dipende dalla
rappresentazione in scala dell'immagine a livelligdgio. Quando si
utilizzano ESnon-flat i loro valori in toni di grigio dovrebbero avele
stesse unita di misura e di scala dell'immaginapmlit.

Gli operatori morfologici fondamentali richiedona Idefinizione di
un‘origine per ogni ES. Questa origine permettgpabkizionamento
dell'ES in un certo punto o pixel: un ES nel puxsignifica che la sua
origine coincide conx. Concentreremo la nostra attenzione sulla
morfologia utilizzando ES flat, cioé elementi stowénti che hanno la
stessa dimensione topologica del dominio dell'immeglLa forma e la
dimensione dellES deve essere adatta alle prapgedmetriche degli
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oggetti dellimmagine che devono essere process&er esempio,
elementi strutturanti lineari sono adatti per fasibne di oggetti lineari.

(a) Immagine binaria (b) Immagine a livelli (c) Rappresentazione

di grigio topologica di (b)

e s | R
N suge g it
-~ LR
(MH|
. 5 1 |

(d) Fsempi di elementi (e) Estrazione di (f) Estrazione di stathure

strutturant strutture verticali da (a) verticali da (b)usando

da (a)usando ES verticali ES verticali.

Figura 5.3. Morfologia matematica nellimage processing: tafego
immagini binarie quanto le immagini in toni di gid sono considerate
come insiemi. Un altro insieme di forma nota, ahmgdo “elemento
strutturante”, é utilizzato per studiare I'immagidepartenza e
quindi consente di evidenziare le strutture cheiafu forma simile.

Qualsiasi forma puo essere scelta come elementtiusémte. Tuttavia,
nelle applicazioni pratiche si utilizza solo unigme limitato di
elementi strutturanti. A parte la forma, si puo lancdefinire la
dimensione e, per alcuni elementi strutturanti, sipecifica orientazione.
Quando si processano i grafi, il concetto di formali orientazione
scompare, dal momento che I'ES é definito sempkceenin base alle
relazioni di vicinanza di ogni vertice. Percio némecessario scegliere
un ES.

5.5.2 Operatore Erosione

La prima domanda che pud nascere quando si esplorinsieme
(immagine) con un elemento strutturante Eefemento strutturante
incluso nell' insieme” ?L’'insieme eroso € il luogo dei punti dove la
risposta a questa domanda € affermativa. L'insistméiato rappresenta
o gli oggetti di un'immagine binaria o il sottogoafli un'immagine a
toni di grigio.

L’operatoreerosionedi un insiemeX attraverso un elemento strutturante
B e indicato corzg (X), ed € definito come il luogo dei puntiali cheB
e incluso inX quando la sua origine e xn
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es(X) ={x|BxS X} (5.6)

Analogamente, I'erosione puo essere riscrittarimite di intersezione di
traslazioni di insiemi e pu0 essere estesa direttdenalle immagini
binarie e a livelli di grigio. L’erosione in termirdi intersezioni di
traslazioni di immagini € illustrata nella figura45 In questa figura
I’elemento strutturanté un segmento di tre pixel, e l'origine dellES é
nel pixel centrale.

| B o .,
: A
(a) Segnale 1-DfeES B b} Traslazione di fattraverso -1
B ; f
-
[ ()
i 4 ) | '
|I. '
.\\‘ .
(c) Traslazione di f attraverso +1 (d) Erosione di fatiraverso B

Figura 5.4. Erosione di un segnale 1-D. L'elemento strutturdefinisce 3
traslazioni di immagine: f.ife 1. L'erosiones di f attraverso B é uguale
al minimo calcolato puntualmente fra le tre immagihvalore eroso di

un certo pixel corrisponde anche al valore mininedi'ginmagine
nell'insieme dei pixel vicini definito dall'ES qumé centrato in tale pixel.

Nella figura 5.5 sono mostrati alcuni esempi diseni su immagini
binarie e a livelli di grigio. In questa figura lb&arre verticali erose sono
ridotte a pochi punti, perché I'elemento strutttegooteva ricoprire le
barre solo quando era centrato su questi puntbaree connesse ai bordi
in alto e in basso non sono cosi erose come qubke giacciono
allinterno dell'immagine, perché si € assunto chelori fuori dal
dominio di definizione dellimmagine siano tuttiugdi atmax Questo é
un modo comune per trattare gli effetti di bordoamgo si erode
unimmagine. Elementi strutturanti non-flat, ad rep® volumetrici,
hanno valori in scala di grigio per ogni punto defo dominio di
definizione. | pesi in scala di grigio di un ES wwietrico dovrebbero
essere scelti in accordo con i valori di intensiédl'immagine. A causa
della difficolta di avere questa condizione e aseadei calcoli extra
richiesti dalla sottrazione, ES in scala di grigano utilizzati raramente
nelle applicazioni pratiche.
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.tl F-© 4 1

(a) Immagine binaria (b) Erosione di fa) attraverso un
segmento linea verticale

() Immagine a livelli di (d) Erosione di (¢} attraverso
grigio un segmento di linea verticale

Figura 5.5. Erosione di un‘immagine binaria e di un'immaginkvatlli
di grigio attraverso un segmento lineare verticdlel 3 pixel.

5.5.3 Operatore Dilatazione
La dilatazioneé I'operatore duale dell'erosione e si basa siadlaanda
seguente: L"elemento strutturantanterseca l'insieme” 2. L'insieme

dilatato é il luogo dei punti dove la risposta aesfa domanda é
affermativa.

La dilatazione di un insiem& attraverso un elemento strutturargesi
indica condg (X), ed € definito come il luogo dei pumnttali cheB interseca
X quando la sua origine coincide can

5,09 ={ xIB.N X # 7} (5.7)

Analogamente a quanto fatto per I'erosione, latadi@mne puo essere
scritta in termini di unione di traslazioni di iesii € puo essere
direttamente estesa alle immagini binarie e a guelitoni di grigio. In
altri termini, il valore dilatato di un pixek é il massimo valore
dellimmagine nella finestra definita dall'elemenlicstruttura quando la
sua origine é ix. La dilatazione di un segnale monodimensionale &
mostrata nella fig. 5.6.
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(a) segnale monodimensionale f e (b) 8u(H) =vif S fa)
elemento di strutture (ES) B

Figura 5.6. Dilatazione rappresentata come point-wise maximuome
serie di traslazioni di immagine. Il valore dilatatli un certo pixel
corrisponde al valore massimo dell'immagine alémmo della regione
di vicinanza definita dall'ES quando é centratairel pixel.

Esempi di dilatazioni di immagini binarie e a livedli grigio sono
mostrate nella figura 5.7. Notare che 'ES é aldrast lungo da coprire
I segmenti lineari della linea tratteggiata quams$so si trova tra due
segmenti. Questo spiega perché le lacune sono etanpnte riempite
nell'immagine dilatata.

W

Figura 5.7. Dilatazioni di una immagine binaria (a) e di iragine a livelli di
grigio (b), attraverso un segmento verticale didi8el (le immagini
originali sono mostrate in fig. 5a e 5c rispettivame).

(b)

A differenza delle immagini dilatate o erose attn®o elementi
strutturanti flat, i valori dei livelli di grigio €lle immagini dilatate o
erose attraverso ES non-flat, non sono limitate \ddbre minimo e
massimo dei livelli di grigio dellimmagine di inpuln particolare le
erosioni con ES non-flat possono restituire compwunteri negativi.

5.5.4 Operatori Openinge Closing

L'erosione di un'immagine non solo rimuove tuttestieitture che non
possono contenere I'elemento strutturante, maeidmnche le altre. La
ricerca di un operatore che recuperi la maggiotepdelle strutture perse
attraverso l'erosione, conduce alla definizionéagedratore morfologico
opening Il principio consiste nel dilatare I'immagine peedentemente

85



\

‘S“‘DO

24

I

SAPIENZA , ﬁ

N ()]
UNIVERSITA DI ROMA

erosa, utilizzando lo stesso elemento strutturdntgenerale, non tutte
le strutture sono recuperate [41]. Per esempiogettiggompletamente
distrutti dall’erosione non possono essere affatoiperati. Questo € il
comportamento alla base delle proprieta di filtragdell'operatore
opening: le strutture dellimmagine sono selettigata filtrate e la
selezione dipende dalla forma e dalla dimensiond'el@enento

strutturante. L'operatore duale dell'opening modalo é il closing

morfologica Entrambi questi operatori sono alla base delt@ppo

morfologico al filtraggio delle immagini.

5.6 Algoritmi morfologici di base in scala di grigio
Ora vediamo un elenco di alcuni algoritmi morfolign scala di grigio
largamente usati nellimage processing:

* Smoothing Morfologico: abbiamo visto che I'aperturagening

e la chiusuraqlosing permettono rispettivamente di eliminare i
dettagli chiari e i dettagli scuri, quindi possce&® utilizzate
come filtri morfologici per losmoothingdellimmagine e la
riduzione del rumoreA volte lo smoothingsi ottiene tramite un
filtraggio sequenziale alternanteioe non viene applicata la sequenza
apertura-chiusura inizialmente sullimmagine ora@ ma i passaggi
successivi sui risultati dei passi precedenti;

» Gradiente morfologico. € possibile ottenere il gradiente
morfologico tramite la dilatazione e I'erosione dmmate con la
sottrazione dellimmagine. Infatti la dilatazionspessisce le
regioni, I'erosione le rimpicciolisce e la loro f@ifenza permette
di enfatizzare i contorni delle regioni ed elimipale aree
omogenee, quindi il risultato finale e un effetradjente di tipo
derivativo;

* Ricostruzione morfologica in scala di grigio in questo
contesto abbiamo due immaginndrker f; mascherag) di
dimensioni uguali, con£ g ed un elemento strutturante.

L’apertura tramite ricostruzione di immagini in kcali grigio,
prima erode I'immagine in ingresso e quindi la agme marker.
L’obiettivo € quello di preservare la forma dellengonenti
dell'immagine dopo il processo di erosione. La shia tramite
ricostruzione €& possibile ottenerla attraverso admplemento
dellimmagine, ottenendo I'apertura tramite ricagione e
complementando il risultato.
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5.7 Sistema di Pattern Recognition basato sulla

Morfologia Matematica
La teoria esposta nei paragrafi precedenti lagtiavedere le enormi
potenzialita che la Morfologia Matematica pud aveed campo del
riconoscimento automatico degli oggetti. E infatiche se per necessita
di sintesi tra i casi studiati presenteremo solellgpiu significativi, vale
la pena ricordare che i casi affrontati e risotincsuccesso durante il
periodo di dottorato, sono numerosi.

| sistemi dipattern recognition morfologicpiu significativi sviluppati
riguardano:

1) il monitoraggio dei campi di rifugiati in Africgoer costruire una
metodologia capace di stimare la popolazione dsigssi in
modo accurato e indipendente;

2) il monitoraggio di infrastrutture(case, strade, ecc) pre e post
eventi disastrosi, in modo da avere un fonte dormifzione
precisa a supporto degli enti e delle autorita gsep al
coordinamento degli interventi e la ricostruzione.

5.8 Monitoraggio di Campi di Rifugiati in Africa

| dati e relativi prodotti derivati dal’Osservani® della Terra (EO),
svolgono un ruolo chiave in molti problemi di nageopolitica, per la
loro capacita di generare informazioni fondamenrdalivello politico e
decisionale, che altrimenti sarebbe molto diffigile ottenere in modo
regolare, imparziale e a bassi costtampi di rifugiatiappartengono a
guesta sensibile e complessa categoria di prolgeopolitici, e possono
trarre vantaggio dall'uso delle tecnologie aerasgda[42].

Figura 5.8. Fotogra panoram di un parte del apo Profudin
Djabal (Chad, crisis del Darfour). Si puo notagedtruttura
irregolare dello stesso con diversi tipi di unithitative.
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I Commissario delle Nazioni Unite per i Rifugigd@dNHCR), ha stimato
in 12 milioni il numero dei rifugiati nel 2001 [43Dello stesso ordine di
grandezza e il numero di sfollati interni.

Di solito i rifugiati sono ospitati in campi cherfoscono le infrastrutture
essenziali per sopravvivere. Nonostante la scargalitygg delle
infrastrutture, i campi profughi hanno una durataidersi anni e sono
sostenuti, grazie al sostegno finanziario e logistidi donatori
internazionali. Queste organizzazioni di supportachiedono
informazioni statistiche sui rifugiati per valutaeegiustificare i fondi
distribuiti. Tali informazioni sono, inoltre, nesesie ai governi
ospitanti locali per valutare l'impatto sociale ecbnomico della loro
presenza sul territorio. Inoltre, in caso di emaegeumanitarie, diversi
metodi per la stima della popolazione e della Idistribuzione sono
utilizzati, ai fini di generare sistemi di allarnmapidi, valutare e
programmare gli interventi di assistenza e di pmotee della
popolazione necessari, ecc [43].

Diverse sono le tecniche che vengono utilizzate pgmare la
popolazione totale di un campo profughi. Tali tebei ricorrono al
semplice conteggio di individui o rifugiati, ai dooenti amministrativi,
alle stime della comunita, alla cartografia, afferiagini aeree e spaziali,
ecc. Ma ancora oggi, i metodi piu adottati piu fregtemente si basano
su l'attivitd che il personale delle organizzazioriernazionali svolge
sul campo. Tale personale, appartenente alle @zaxioni non
governative (ONG) e alle agenzie governative, zealiil proprio
compito attraverso un campionamento spaziale gelgolazione, fatto
su un sottoinsieme della popolazione di interess@odo da ottenere
informazioni sull'intera popolazione. llcampionamento spaziale
consiste nelluso di aree geografiche e delle iveladensita di
popolazione, da cui derivare in seguito una stirabaddimensione e
della densita totale occupante l'area di studigssp utilizzando un
palmare con unita GPS e sistemi di informaziongygea (GIS).

In generale, i dati satellitari EO, possono oppmatuente integrare e
completare le informazioni tradizionalmente raceatal personale sul
campo. Infatti, le immagini satellitari sono in doadi fornire una

visione sinottica del campo, delle unita abitatiee delle loro

caratteristiche, consentendoci di conseguenza ulnggre alla loro

distribuzione e alla stima della popolazione. Igltserie temporali di
Immagini possono essere utilizzate per valutarat@zioni ambiental,

provocate dalla pressione esercitata dalla popmiaze le attivita umane
relative al campo.

Sulla base di queste premesse, la nostra attiviticekca su questo
argomento ha riguardato lo sviluppo e la implem&otee (in ambiente
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MATLAB) di una serie di algoritmi in grado di logatare e contare, in
modo automatico, le unita abitative presenti neinma stessi. Gli
algoritmi sviluppati si basano sulla teoria dédilarfologia Matematica
[39],[40],[41] descritta precedentemente. Tale mpgione della MM
non rappresenta una novita [30], ma lo scopo praleiin questo lavoro
e quello di migliorare gli algoritmi esistenti (@gndoli piu efficienti) e
crearne di nuovi, in modo da poter rendere questtoaologia e gli
strumenti derivati, quanto piu possibile universadd’affrontare questo
tipo di problemi.

Lo studio & stato condotto su porzioni di due diveampi profughi
dell’Africa sub-sahariana, vale a dire il campo Gémer nel Ciad
orientale e il campo Lukole A e B, nella Tanzaniaidentale. Entrambi
i campi presentano strutture regolari, semipermineartermini di unita
abitative (tende o case). Le aree di studio usate §re sottoinsiemi in
ciascuno dei campi, con dimensioni comprese tra e4,9,0 ettari,
necessarie per il confronto intra-e inter-campauifa 5.9 per la
posizione dei campi nel continente africano e Iéeresoni dei
sottoinsiemi usati).

Iy &
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Figura 5.9. Overview del campo profughi Goz Amer in Ciad (Rhird)
e il campo profughi Lukole in Tanzania (lkonos).caselle rosse
indicano la posizione dei sei sottoinsiemi seledaiiomello studio,

nonché la localizzazione degli stessi nel contiadsiticano.

| dati satellitari ad altissima risoluzione (VHSR$ati per condurre lo
studio, sono rappresentati da un’immagine QuickBi{2/2004,
pansharpened, 4 bande, con 0,6m di risoluzionel pampo Goz Amer,
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e da uniimmagine Ikonos (09/2000, pancromatica,ntavelm di
risoluzione) per quanto riguarda il campo Lukolgyfe 5.10 e 5.11).

Figura 5.10.Overview del camp6 brofughi Goz Amer in Cia.
Immagine satellitare Quickbird del 12/2004,
pan-sharpened avente 60 cm di risoluzione.

-

Figura 5.11.Overview del campo profughi Lukole i zania.
Immagine satellitare Ikonos del 09/2000, aventedinsoluzione.
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Un'opportuna fase dgire-processinglei dati satellitari, analogamente a
quanto fatto implementando altri sistempdittern recognitionconsente
di migliorare il contrasto delle immagini e le cieaistiche delle unita
abitative cui siamo interessati.

| sistemi di pattern recognitionstrutturali (basati sullamorfologia
matematicy creati ed implementati in questo studio per lvis il
problema dell'individuazione delle unita abitatigmno diversi. Le idee
di base utilizzate per lo sviluppo degli algoritsoino:

« l'osservazione che ciascuna zona di studio corsiddra, grazie
al preprocessing un "buon comportamento” nel senso che
mostra tutte le caratteristiche (forme, dimensienicontrasto
rispetto allo sfondo) necessaria per ottenere basultati con la
MM. Infatti, nei campi le tende appaiono come otgebn
geometria e dimensioni ben definite, ovvero quadiiatirca 4x4
pixel e rettangoli di circa 10x5 pixel, e un numeligitale molto
elevato o molto basso, rendendole ben separaddib dfondo
dellimmagine [41], [44].

* la definizione di una famiglia (base) di elementiuturanti
costruiti in funzione della forma e dimensione éeiénde. Il
processo consiste nell'individuare, sullimmagiageBitare e per
ciascun ES della famiglia, i pattern inclusi instan elemento
strutturante della base, sottraendo e isolandodatimmagine
d’input. Il processo viene ripetuto per ogni eletoedella base
finché tutte le tende dell'immagine siano staterrasciute.

O

Bl s il bt Ml e

Figura 5.12.Catena di processing morfologiseguita per isolare e contare
le tende in un frammento del campo profughi GozrAme

Le idee descritte precedentemente sono state tiadiot codici ed
implementate interamente in ambiente MATLAB, graad opportuni
toolbox [41], [44]. Vale la pena ricordare chetéeniche morfologiche
sono applicabili su immagini a toni di grigio (allguali € sempre
possibile ricondursi con opportune tecniche), tewdo cosi non
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sfruttate completamente le informazioni spettrabntenute nelle
immagini multispettrali.

I campo profughi di Goz Amer in Ciad presenta eelbttime
caratteristiche come scenario di riferimento péuppare e validare gli
algoritmi basati sulla teoria di morfologia mateioat La figura 5.13
mostra una porzione di campo Goz Amer analizzata &pproccio
morfologico, e con il software commerci&€ognition

Figura 5.13. Immagine originale del campo Goz Amer (A.). Oggetidi

dell'immagine (B) rappresentano le tende correttataerilevate utilizzando
una procedura morfologica automatica. Oggetti catbmell'immagine (C),
costituiscono tende correttamente rilevate medidrgeftware eCognition.

Nella tabella 5.1, abbiamo alcuni dei risultatieatiti analizzando uno
dei frammenti del campo Goz Amer presi in considierse, mediante le
tecniche morfologiche descritte sopra. In partieglasono forniti il

numero di oggetti classificati come tende, gli dfjgeorrettamente
classificati come tale e gli errori commessi dédjtaitmo. Tale errore
(ultima colonna), calcolato confrontando il numeidende rilevate dai
diversi algoritmi con quello ottenuto da un conieggisivo, risulta

sufficientemente basso. Anche in quella parte detpp Goz Amer in
cui le tende sono meno distinguibili dallo sfondlapplicazione di un
opportuno pre-processing, permette di ottenerernamesintorno al 17%,
corrispondente ad una sottostima del numero detend

Algoritmo Oggetti Oggetti Errore di Numero di
adottato classificati correttamente Omissione e | errori (%)
come tende classificati come Commissione
tende E../E..
Metodo 148 125 E,=18 18 (12,6)
CRPSM 1 (18Eo + 23 E¢) E.=23
Metodo 139 135 E,=8 8 (5,60)
CRPSM 2 (8Eo +4 Ep) E.=4
Metodo 143 132 E,=11 11 (7,69)
CRPSM 3 (11Eo + 11 Ep) E.=11

Tabella 5.1 Risultati dell'analisi del errore ottenuta su un
campione del campo di rifugiati Goz Amer analizzato
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| risultati e la densita di tende (da cui deriviErgpopolazione totale del
campo) ottenute dall’analisi, sono riportati nélhella 5.2.

Metodo Numero di tende | Densita di tende
rilevate calcolata
Morfologico 144 0,004633 tendefm
sw eCognition 163 0,005244 tendé/m
Conteggio visuale 143 0,004601 tendefm

Tabella 5.2 .Sintesi dei risultati ottenuti su una delle
Porzioni del campo di rifugiati Goz Amer.

Analogamente a quanto fatto nel caso del campo Avoer, abbiamo
condotto un‘analisi esaustiva relativa al campofugtu Lukole

(Tanzania), attraverso le tecniche morfologichee Jettori del campo
sono stati sottoposti all'analisi, ciascuno avetiteensioni di 300x300
m®. La densitd media dei 3 settori del campo conatile¥ pari a
0,002426 tende/m2. L'utilizzo di questo dato petifaensione di tutto il
campo (1.119,4 ettari), fornisce un numero totatemde pari a 27.153.

Settore del | Conteggio |Densita ditendg Conteggio | Densita di tende
campo visuale di calcolata automatico calcolata

analizzato tende tramite MM

Lukole set. 1 214 0.002377 terilm 226 0.002511 ten/m

Lukole set. 2 238 0.002644 terim 230 0.002555 ten/m

Lukole set. 3 193 0.002144 ter/m 199 0.002211 ten/m

Tabella 5.3.Sintesi dei risultati ottenuti assumendo un area
occupata di 2 fper ogni rifugiato.

La densita media di tende, calcolata visivament@ag a 0.002388
tende/m. Estendendo questo valore di densita all'intergesicie del

campo, si ottiene un numero di tende pari a 26.%&condo i dati
forniti da ECHO (Ufficio per gli Aiuti Umanitari dean Commissione
Europea), il numero di rifugiati ospitati in ciaseu unita abitativa é
mediamente pari a 5 0 6. Sulla base di questi iyddopopolazione reale
del campo risulta compresa tra 131.875 e 158.288 [45].

I JRC ha stimato (utilizzando 1 metodi descritn i[42]), una
popolazione profughi totale compresa tra 121.938& 322 unita. Dal
canto nostro, la stima della popolazione di profygksente nel campo
al momento della ripresa satellitare, calcolato cbBalgoritmo
morfologico migliore (errore piu basso) e nellessteipotesi, porta ad
una stima compresa tra 135.765 e 162.918 unitarokée medio
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generato dai nostralgoritmi morfologici nel conteggio delle unita
abitative, & pari al 2,95% rispetto all’elaboramorisiva.

Un approccio alternativo, forse piu accurato, genare la popolazione
di un campo profughi, tiene conto della dimenside#ie tende e della
loro distribuzione (figura 5.14). In questo caso Saperficie totale

coperta dalle tende viene calcolata, e il numerafdgiati pud essere
stimato assegnando una determinata superficie alahtcampo a

ciascuno di essi. Nel nostro caso, possiamo assumng superficie
occupata da ciascun rifugiato pari a 2 pixel (ci2o&). Noi riteniamo

che questo approccio possa fornire una maggiom@sprae nella stima
della popolazione del campo, dal momento che tiearto della

dimensione reale delle tende presenti nello steSeguendo questo
approccio si arriva ad una densita media di 0,0if8@iati/m?, e questo

valore applicato all’intero campo (1119,4 ettaci)fornisce un numero
totale di rifugiati pari a 209.327 unita (tabelld)b

...............

______________

len s number for area
EIE nmeEroraea

______

-

b

ters mamber Biraea
o (YR W w 8 _® E_a

fans are {pkeds) lerﬁ:raa [phe;;- ez ama kel

Figura 5.14.Distribuzionedelle unita abitative in funzione della loro
dimensione nelle tre aree campioni considerate.

Questo numero naturalmente, puo essere considaate una stima del
numero potenziale di rifugiati che possono essemtati nel campo,
mentre il loro numero effettivo dipende dalla dinean dei flussi

migratori che coinvolgono il campo stesso.

Settore del Superficie |Dimensiong N. di rifugiati Densita media di
campo coperta dalle| media | per ogni settore | rifugiati nel settore
studiato tende tende del campo considerato
analizzato
Lukole set. 1 2521 pixel 11,5 pixel 1260,5 O,OJ.icﬂtﬁ)gl:/m2
Lukole set. 2 4845 pixel | 21,06 pixel 24225 0,02692 rifug./?n
Lukole set. 3 2737 pixel| 13,75 pixel  1368,5 0,01521 rifug./m

Tabella 5.4 .Sintesi dei risultati ottenuti assumendo

un area occupata di 2fper ogni rifugiato.
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Riassumendo quanto descritto e dimostrato precechentte, possiamo
dire che tutti i sistemi dpattern recognition morfologicsviluppati e
implementati, producono risultati precisi nell'indluazione delle unita
abitative e consentono teoricamente, una stimastdutiea accurata della
popolazione totale (e settoriale) ospitata nei dgarApche se queste
considerazioni sono vere, bisogna ricordare comendgihe la
popolazione effettiva puo essere diversa da qusimutata, a causa del
numero di persone per tenda usato (5 o 6 in gquesta) nei calcoli,
come visto precedentemente. Sostituendo questwdatbn la superficie
occupata minima assegnata ad ogni rifugiato, peufzerficie coperta
dalle tende, e possibile arrivare con molta aceuw#t a stimare il
numero massimo di rifugiati che puo essere ospitet@ampo.

Per concludere questa sezione della tesi , vogliacheamare i risultati
di un'analisi effettuata congiuntamente dal CRPS&6n( metodi
morfologici) e dalla societa Definiens (utilizzandlew commerciale per
I'elaborazione delle immagini eCognition). In pediare, le
informazioni utili sono state raccolte in due setttei campi Goz Amer
e Mille, particolarmente difficili da analizzare Idaunto di vista delle
caratteristiche spettrali e del contrasto, anzielsérapolare le loro
statistiche (tende, densita, popolazione, ecc)atallisi condotta in altri
settori del campo come fatto precedentemente.

Ea

o m :: +'-"-'--‘i-| .- L L
Figura 5.15.Frammento del campo Mille dopo processing con
tecniche morfologiche (sinistra) ed con eCognitidestra).

Nel softwareeCognition[46], gli oggetti vengono estratti dall'immagine
attraverso un certo numero di livelli gerarchicisgigmentazione. Ogni
livello successivo estrae oggetti di una dimensiomedia maggiore
combinando gli oggetti di un livello inferiore. Cigomporta la
rappresentazione delle informazioni dellimmagine scale diverse
contemporaneamente. Oggetti (o pixel al primo lojetono raggruppati
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in un oggetto piu grande in base alla somiglianzttsale, il contrasto
con gli oggetti vicini, e le caratteristiche drifaa.

L'applicazione del metodo morfologico sulla sudaeptorzione del
campo Goz Amer con caratteristiche difficili (diger forme e
dimensioni delle tende, presenza di recinzioni @bkémitano gruppi di
unita abitative, ecc), ha generato un errore, tisps numero di tende
visivamente stimate, dell'ordine di 9,9% mentr&\V eCognition[47]

da un errore del 27,5%. L'area oggetto di studivisfmnde a 479x530
pixel, pari a 152.322 fme le tende sono oggetti con dimensione
compresa tra 8 e 74 pixel.

Per quanto riguarda il campo Mille (figura 5.19)confronto & stato
fatto su una zona di 1400x1300 pixel, corrisponidant.092.000 rh
L'errore commesso dal approccio morfologico e diaci8,5%, mentre
I'applicazione del SWCognitionda un errore di circa il 27%. Il campo
Mille e caratterizzato da uno schema regolare catapda 21 blocchi.
La densita media di tende per blocco, € stato Ebsu un campione di
11 blocchi mediante conteggio visivo e approccio rfologico
ottenendo rispettivamente 81,54 tende/blocco e @&bde/blocco.
Estendendo il questo risultato a tutto il campossmo derivare il
numero totale di tende. Cio corrisponde a 1712 deper il metodo
visivo e 1575 tende con il metodo morfologico. Quasmeri sono in
accordo con quelli stimati dal DLR (Agenzia Spazidiedesca) di 1600
tende in totale su una superficie di 1.100.06(44)].

Tende individuate | Tende individuate mediante Tende individuate
mediane ispezione| un metodo morfologico | tramite eCognition
visiva
campo Goz Amer
353 | 318 | 450
campo Mille
897 | 973 | 1140

Tabella 5.5 Risultati del confronto tra tecnica morfologica
e il sw eCognition su una porzione del campo Mille

Nella tabella 5.5 sono riportati i risultati ottenunelle frazioni del
campo Goz Amer e Mille considerate.

| risultati ottenuti per un settore del campo pgtfuMille, con tecniche
morfologiche e eCognition, sono molto importantighé il settore del
campo selezionato (figura 5.4), rappresenta uncséitmale per testare i
nostri algoritmi vista la sua elevata diversitacdratteristiche (notevole
variabilita in termini di contrasto, dimensionirifioe delle tende, ecc).

Vale la pena sottolineare che, anche se la metg@ole analisi qui
presentata ha riguardato solo i campi di Lukolez @aner e Mille,
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guanto esposto e dimostrato vale in generale, poiamalisi € stata
estesa (vista la buona disponibilita di dati $ithel) a diversi altri
campi. Le figure 14 e 15 mostrano altri due castpdiati durante il

ciclo di dottorato.

i

4 R L P : o i SELET o ,:_. B
Figura 5.14.Overview del campo profughi Bindizi (poligono tdy in Ciad.
Immagine Quickbird multi-spettrale avente 2,4misibluzione.

Figura 5.15.Overview del campo profughi Mukjar (poligono bdyéh Ciad.
Immagine lkonos multi-spettrale avente 4m di rigine.
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5.9 Individuazione Automatiche di Strade su Immagii
Ottiche e RADAR.

Il coinvolgimento del CRPSM in diversi progetti néinziati dalla
Comunita Europea (GMOSS, G-MOSAIC, ecc), dedichtprablema
della sicurezza delle popolazioni e delle infrastme (centrali nucleari,
centri abitati, strade, ecc), ci ha dato la pobtibidi sviluppare e
implementare un’insieme di algoritmi capaci d’indiare e monitorare
anche oggetti costituiti da strade .

Gli stessi principi usati nel caso precedente dahitoraggio dei campi
profughi, possono essere nuovamente applicati abbl@gma
dell'individuazione automatica delle infrastruttistradali. La capacita
di individuare le strade di un’area/regione € umpto particolarmente
importante perché pu0 consentire, come gia dimostrail
riconoscimento delle complesse strade presentiatii paesi africani
consentendo cosi la creazione di un database agfpodelle stesse
(spesso inesistente in questo area del mondo),mpleemente di
effettuare un controllo veloce del loro stato, @gwito al verificarsi di
eventi disastrosi che possono averne compromesstabilita e lo stato.
L’esperienza maturata nell'individuazione di stremdle immagini ad
alta e media risoluzione, ha portato allo svilupgiouno specifico
pacchetto software, dotato di opportuna interfacGdl, adatto a
risolvere questo tipo di problemi.

Tra i casi studiati, presentiamo i risultati refatl monitoraggio della
rete stradale in una regione montuosa del Kashirale regione é stata
colpita da un forte terremoto I'8 ottobre del 20€&ndendo necessaria
un rapida valutazione dei danni alle infrastruttpeg il coordinamento
degli interventi e dei soccorsi da prestare allpgtarzioni locali. Per
fare questo, ci siamo serviti di una coppia di igmapan-cromatiche
SPOT 5 dell'area prima e dopo 'evento (figura .16

Figura 5.16 .Immagini ottiche SPOT 5(2,5m di risoluzione spaziprima
(a sinistra del 6/10/2005) e dopo (a destra dellR12005) il forte
terremoto che ha colpito la regione del Kashmir.
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L'idea di base ancora € quella di affrontare, Vistgrande versatilita e
robustezza mostrata dattzorfologia matematical problema attraverso
la creazione di opportuni elementi strutturantit@rmini di lunghezza e
larghezza), capaci, dopo adeguato pre-processingpdd/iduare ed
estrarre qualsiasi tipo di strada.

La catena di elaborazione applicata in questo eagalida in generale
comprende due fasi (quella dre-processinge quella diprocessing
vera e propria) che possono essere riassunte sedorsthema della
figura 5.17.

Lettura Immagine Originale

|

Conversione Immagini RGB
in Immagini toni di Grigio

|

Fase di Pre-processing:
Miglioramento del contrasto;
rasformazioni spaziali;
Filtri Morfologici;

FFT e Wazelets; ecc.

|

Applicazione di Tecniche
‘.'q.[u-rfgl]:rgiche: Individuazione ed
Estrazione delle Strutiture Cercate.

|

Uso di Filtri Morfologici e
Caratterizzazione degli
Oggetti Estratti.

Figura 5.17 .Schema dell'algoritmo morfologico
usato per I'estrazione delle strade.

La fase dipre-processingnecessaria per rimuovere il rumore presente
nellimmagine e per migliorare il contrasto, corteesuccessivamente
agli operatori morfologici di comportarsi meglio. u€sta fase
comprende, in generale, i seguenti passaggi:

* miglioramento del contrasto e ottenuto attraverso una
trasformata che esegue una convoluzione tra [inmeag
originale e opportuni filtri;

* equalizzazione dell'istogrammajuesta trasformazione mira a
migliorare ulteriormente il contrasto dell'immaginé’input
attraverso un’equalizzazione effettuata su areé&rdelagine piu
piccole rispetto alla dimensione originale;
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e correzione gammeguesta trasformazione € in grado di generare
una nuova immagine in toni di grigio dallimmagioeginale,
migliorando i toni grigio che hanno le strade.

La fase di processing invece, prevede | seguessgu)i:

» definizione di un elemento strutturanieeare e stretto (ES),
poiché queste sono le caratteristiche principaljlideggetti
ricercati (strade);

» analisi delle immaginmediante I'elemento strutturante definito
precedentemente, avente lunghezza appropriatac@ordo ai
tratti lineari della strade) e direzione varialiii@ O ° e 180 °, con
passo adatto (in accordo allo spessore stradalehmiagine
completa viene studiata, e le strade con una luaghsuperiore
allES wusato, qualunque sia la loro direzione, &
individuate.

Figura 5.18.Fase di processing morfologico intermedio dove
possono apprezzasi le strade tortuose di montagtratee piu
altri oggetti (rumore presente in entrambi) che geno rimossi
mediante opportuni filtri morfologici applicati

La figura 5.18 mostra i risultati intermedi, prirdall'applicazione dei
filtri morfologici per la rimozione del rumore, ettuti applicando il
pattern recognition morfologicodescritto precedentemente sulle
immagini SPOT 5. Come si pud vedere, nelle stgssmd e dopo) si
evidenzia la struttura binarizzata delle stradeaterpiu altri oggetti (del
rumore) frutto della non idealita della catena dogessing. Questi
oggetti vengono comunque rimossi in uno step sS8OORBS grazie
all'utilizzo di filtri morfologici adatti a rimuovere queste impurita. La
figura 5.19 invece, mostra il passo finale delldesa di processing,
evidenziando le strade cercate (in sovrapposizi@aiémmagine
originale) e l'area della sede stradale che hartagiodanni (cerchio
giallo).

Per concludere questo argomento e l'intero capitadgliamo ricordare
che questgpattern recognition morfologicpud essere applicato non
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solo al caso delle immagini satellitari ottiche, arache al caso delle
immagini SAR.

Figura 5.19.Risultato del processing morfologico automaticdanektrazione
delle strade del Kashmir. Immagine pre (sinistrgjost evento (destra)
con la sovrapposizione di quanto della strada dtdra dell’area
danneggiata (circolo giallo dellimmagine di desfra

Infatti, nella figura 5.20 vengono mostrati i rigail ottenuti applicando
la catena di elaborazione morfologica sviluppata ipenagini ottiche
(salvo alcune varianti in fase di pre-processimag),un'immagine SAR
della citta di Cabinas, situata sul lago Maracaibo Venezuela.
L'immagine e stata acquisita dal sistema COSMO-Sig/ih modalita
Stripmap (cortesia ASI), con risoluzione spazialém. Anche se la
qualita dell'immagine originale non é la migliorespibile, data dalla
combinazione della risoluzione spaziale e dalleattawristiche dello
scenario, il sistema automatico & ancora in graddesrare la maggior
parte delle strade visibili.

Figura 5.20. Immagine SAR Cosmo-SkyMed del 4/4/2008 sulbadiitt
Cabimas (Lago di Maracaibo, Venezuela). Prodottip8tap avente 5m di
risoluzione spaziale. Nonostante una risoluziondiekalgoritmo di MM e
ancora capace di individuare la maggior parte dedteade.
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Capitolo 6

Le Retl Neurali

La disponibilita di un insieme di algoritmi non diari perl'estrazione

delle featuregmediante l'utilizzo del livello nascosto o hiddeyer) e

per laclassificazione dei pattesrrende lereti neurali particolarmente
adatte al problema dgattern recognition Infatti, la loro capacita di
addestrarsi (mediante procedure iterative), e rgestlazioni non lineari
fra I'input e l'output, adattandosi ai pattern dieenpio, le ha resuno

strumento indispensabile nel campo dell'individoaz automatica
degli oggetti, giustificando il crescente utilizaloe ne sta derivando.

Le Reti Neurali possono essere considerate come un sistema
computazionale fortemente parallelo, costituitoudagrande numero di
processori estremamente semplici ma intensamemeecamnessi fra
loro.

I modelli basati sweti neurali utilizzano i principi di organizzazione dei
dati, come:addestramentogeneralizzazionetolleranza ai guastie
distribuzione dei dati in una rete di grafi pesati. | nodi sono
rappresentati da neuroni artificiali e glarchi diretti (pesati)
rappresentano le connessioni tra I'output di urellos di neuroni e
I'input del successivo livello, come mostrato nditara 6.1.

— =0 ._. = ] g
— [ “.'Jﬁ._“ ‘ir- _.'
(Y5 SV SN
g ;vn% 2
iy VAMVE: oW utiThy: v W
. KA
‘ ¥ -
—w0
Lnput Hiddizn Hi e Ouipal
Layer Layer Layer [Layer

Figura 6.1. Architettura generale di una Rete Neurale (tipo MirPcui
vengono evidenziati gli strati di input, intermédascosti) e di output
fortemente interconnessi mediante i nodi e glhadella stessa.

L’approccio al problema del pattern recognitiondiassullereti neurali,
diversamente da quello che sembra, & implicitameaggivalente o
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molto simile ai metodi di pattern recognition basat modelli statistici
come si evince dalla figura 6.2. Ma indipendentamelalle similitudini,
le reti neurali offrono molti vantaggi ai progetiidi sistemi dipattern
recognition rispetto ad altri approcci quali:
* un approccio unificato alla selezione ed estraztelke features;
e una strategia generale e flessibile per trovareuzgmhi ai
problemi di classificazione in cui le regioni dicik#one siano
non lineari;

Pattern - )
_._’. re- i Estrazione Classificazio
Pre-elaborazione I—’ caraiche * Classificazione

Classificazione

Apprendimento

< i Estrazione/Selezione SR r T
W’ e elah;u:ne }_b caratteristiche P fpprendimnio

Figura 6.2. Schema generale di un sistema di pattern recognhigsato
su classificazione statistica (sopra).Le fasi ragg@ntate in figura,
descrivono anche in generale i sistemi basatiegurreurali (fig. 6.1).

Nei seguenti paragrafi verra presentata un’intrazhe allereti neurali

e ai principali tipi usati nel campo dphttern recognition Infine, in

conclusione del capitolo saranno presentati i wsoitori basati sulle
reti neurali che sono stati sviluppati ed implemaénper risolvere i
problemi dell'individuazione automatica delle maiechli petrolio in

mare.

6.1 Il Neurone (modello di McCulloch-Pitts)
Un neurone e l'unita di calcolo fondamentale della rete neuradl e
formato da 3 elementi di base nel modello neurale:

1. un insieme disinapsi 0 connessioniciascuna delle quali é
caratterizzata da un peso (efficacia sinapticaflifierenza del
modello umano, il modello artificiale puo avere ipga negativi
che positivi;

2. unsommatorehe somma i segnali in input pesati dalle rispetti
sinapsi, producendo in output una combinazioneatmedegli
input;

3. unafunzione di attivazioneer limitare I'ampiezza dell'output di
un neurone. Tipicamente per comodita I'ampiezzdi degput
appartengono all'intervallo [0,1] oppure [-1,1].

I modello neuronale include anche ualore sogliache ha l'effetto, a
seconda della sua positivita o0 negativita, di auareno diminuire
I'input netto alla funzione di attivazione.
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bk

— = (X )| —~ Y

Figura 6.3. Modello non lineare di un neurone.

In termini matematici, possiamo descrivere un neerocon le seguenti
equazioni: .
Uy = Wy X,
7=l

(6.1)
Vi = @(uy +by)

* Wy Sono i pesi sinaptici del neurone k;

* X sono le grandezze in ingresso alla rete

* U € la combinazione lineare degli input nel neurone
* by e il valore soglia del neurone k;

* ¢(x) é la funzione di attivazione;

* Yk e l'output generato dal neurone k.

Possiamo riformulare le 2 equazioni precedentiabghdo il valore
soglia inuk, ottenendo cosi un modello equivalente al prededen

m

V= Wyt X;
=0 (6.2)

Y = ff’("'k )

dove l'input %=1 & wo= b . Definiamo y potenziale di attivazione

PEx) | —m Y

Figura 6.4. Altro modello non lineare di un neurone.
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6.2 Funzioni di attivazione
Identifichiamo 3 tipi base di funzione di attivaze

6.2.1 Funzione threshold (o funzione Heavisijle

L

e

i ™) 1 sevz=0
LB vi=
i 0 sev<0

Figura 6.5. Funzione threshold (soglia).

Questa funzione e usata nel modello di McCullodtsPi

6.2.2 Funzione piecewise-linear

' 1
i ; 1 sevz—
£ 2
3 1 1
/ pv)=qv se-—<v<—
.4 - i
/ 0 sevs——
. § )

el =L 9ilS 0 0.5 1 L5 d

Figura 6.6. Funzione piecewise-linear

6.2.3 Funzione sigmoide

E’ la funzione piu usata nella costruzione di returali artificiali. E' una
funzione strettamente crescente, che esibisce lanciamento tra un
comportamento lineare e non lineare.

1
0.9 _/I
0.8 f o
0.7 i
.6 1/~ 2 —
0.5 ¥ pv) =
0.4 7
0.3 i
02 ? J
0.1 = /
|'_|- 2

=2 =15 -1 -0,8 0 LU i 1.5 2

14+e™

Figura 6.7. Funzione logistica. In rosso a=1.5; in viola a=8; blu a=10.

Questa funzione approssima la threshold functica-set+oo .
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A volte é desiderabile avere una funzione di ativae nell'intervallo [-
1,1]. In questo caso possiamo utilizzare la tareggrgrbolica.

0 y .;;:rﬁ.'} = tanh{a - v)

Figura 6.8. Tangente iperbolica. In rosso a=1.5; in viola a8 blu a=10.

6.3 Architettura delle Reti Neurali
I modo con cui € strutturata la rete dipende aagritmo di
apprendimento che si ha intenzione di usare. Ireigés identifichiamo

3 classi di reti.

6.3.1 Retdeedforward ad uno strato

In questa forma semplice di rete a strati, abbiamadi di input (nput
layer) e uno strato di neuronpgtput layer). Il segnale nella rete si
propaga in avanti in modo aciclico, partendo dalefadi input e
terminando in quello di output. Non ci sono conimssche tornano
indietro @ nemmeno connessioni trasversali nelrldyeutput.

O F‘O_p

rD_....
O {

Figura 6.9. Rete forward ad uno strato.

6.3.2 Retefeedforward a piu strati

Questa classe di reti feedforward si distingueadpibecedente, dal fatto
che tra lo strato di input e quello di output abfgauno o piu strati di
neuroni nascosthfdden layers). Ogni strato ha connessioni entranti dal
precedente strato e uscenti in quello successivodgla propagazione
del segnale avviene in avanti senza cicli e seomaessioni trasversali.

Questo tipo di architettura fornisce alla rete maggcomplessita e una
prospettiva globale in quanto aumentano le interazra i neuroni.
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m
—_—
— -
[ e /
Figura 6.10. Rete feedforward con 2 strati.

6.3.3 Retericorrente o feedback

Una rete ricorrente si distingue dalle precedeatifatto che e ciclica.
La presenza di cicli ha un impatto profondo sullapacita di
apprendimento della rete e sulle sue performanceh@ rendono |l
sistema dinamico.

LAY
P

Figura 6.11. Rete ricorrente o feedback.

6.4 Processi di apprendimento

L'apprendimento € un processo col quale parambgfildi una rete
neurale sono adattati, attraverso un processo wdnolsizione,
all'ambiente in cui essa € inserita. Il tipo diggglimento € determinato
dal modo in cui questi adattamenti avvengono.

Un algoritmo di apprendimento € un insieme di regole ben definite che
risolvono un problema di apprendimento. Questi @tigd possono
essere di due tipi:

1. con supervisione:c'e un insegnante che conosce I'ambiente che
fornisce mappature corrette di input/output. Lae retovra
aggiustare i propri parametri liberi in modo da ¢
I'insegnante in modo statisticamente ottimale.

2. senza supervisionela rete apprende autonomamente.

Vediamo alcune tipologie di apprendimento.

6.4.1 Apprendimento con correzione di errore

Ogni neurone k riceve in ingresso un segnale didt x(n) e genera
una rispostayn), con n tempo discreto. Indichiamo inoltre cqe(njlla
risposta desiderata. Di conseguenza si generagmaleedi erroregn).
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e (n)=d,(n)—y.(n) (6.3)

Il segnale di errore (&), attua un meccanismo di controllo con
I'obiettivo di applicare una sequenza di aggiustatmai pesi sinaptici
del neurone k, al fine di avvicinare la rispostdemtita a quella
desiderata.

+d (n)

. Uno o pil strati
X(n) —Lpw| —UPEAR

di neuroni nascosti

Figura 6.12.Esempio di apprendimento con correzione di
errore con rete multistrato feed-forward.

Questo processo avviene un passo alla volta minando undunzione
costa 1.

E(n)=—-e,(n) (6.4)
Per fare cio si ricorre ahetodo del gradienteo metodo di Widrow-
Hoff. Siano w;(n) i pesi sinaptici del neurone k eccitati datiglento
xj(n) del segnale di stimolo, allora 'aggiustameapplicato a w(n) é:

Aw, =n-e,(n)-x,(n) (6.5)

dover € una costante positiva dettasso di apprendimento | nuovi
pesi saranno allora:

Wy (1 + 1) =wg () + Awy, (1) (6.6)

L’apprendimento con correzione di errore € un esentp sistema
ricorrente la cui stabilita dipende dai paramete costituiscono il ciclo

e in particolare da. La scelta di questo parametro e importante perché
influenza la convergenza e la stabilita del proocessapprendimento.

6.4.2 Apprendimento basato sulla memoria
Nell'apprendimento basato sulla memoria, tutti (oltih delle passate
esperienze vengono archiviate in una larga mendirieoppie input-
output correttamente classifica {(x,. a4, )}”, , dovex; e il vettore di input
e d e la risposta desiderata, che senza perdita dirg@éaeabbiamo
ridotto ad uno scalare.

Quando verra richiesta la classificazione di umgse mai incontrato
prima Xest il Sistema risponde trovando ed analizzando glingse
memorizzati in un iNtorno Giest.
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Tutti i metodi di apprendimento basati su memor@mportano 2
ingredienti base:
» criterio usato per definire I'intorno di un vettdestXeg;
* metodo di apprendimento applicato sugli esempiimirno di
Xtest.

Un esempio di questo metodo eniletodo nearest-neighborin cui
'esempio piu vicino all'esempio test'y € quello che ha distanza
euclidea minima.

Ti

IR _ _
1_1\' ‘;{11.12....13:}

i _ (6.7)
1111_i11[d[x1. x| =dlxy.x,., )

dove d é la distanza euclidea. La classe che \@esegnata axles:€ la
stessa dx'y.

Una variante di questo metodo &-hearest neighborin cui:
* lintorno dell'esempio test non €& piu uno solo,liingieme dei k
esempi memorizzati piu vicini;
« la classe assegnata € quella con la frequenza amaggi
nell'intorno dell'esempio test.

6.5 Apprendimento di Hebbian
Postulato di Hebb sull'apprendiment@uando un assone di un neurone
A e abbastanza vicino da eccitare un neurone B estgquin modo
ripetitivo e persistente, gli invia un potenziale arione, inizia un
processo di crescita in uno o entrambi i neurohida incrementare
l'efficienza di A.
Da cio possiamo ricavare due regole:
1. se 2 neuroni connessi da una sinapsi si attivanolsineamente,
allora il peso della sinapsi viene progreasiente incrementato;
2. se 2 neuroni connessi si attivano in modo asingralhara il peso
della sinapsi viene progressivamente dimiaiteliminato.

Una sinapsi di questo tipo e desiaapsi di Hebbian Se la correlazione
dei segnali porta ad un incremento dell'efficadrestica chiameremo
questa modificahebbiana se porta ad una riduzione la chiameremo
anti-hebbiana.

6.6 Apprendimento competitivo

Con l'apprendimento competitivo i neuroni di usdtaina rete neurale
competono tra di loro per divenire attivi. Solo meurone pud essere
attivo in un certo momento n.
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Ci sono 3 elementi base per un metodo di apprendor@mpetitivo:

1. un insieme di neuroni uguali a meno di pesaiici generati a
caso che rispondono in maniera differente ad uo masieme di
input;

2. un limite alla “forza” di ciascun neurone;

3. un meccanismo che permette ai neuroni di coen@eter il diritto
a rispondere ad un dato sottoinsieme di input cbsiauun solo
neurone o uno solo per gruppo € attivo in un cemtonento. Il
neurone che vince e chiamatmner-takes-all.

In questo modo i neuroni tendono a specializzarsirsinsieme di input
simili divenendo riconoscitori di caratteristicherpdifferenti classi di
input.

Nella forma piu semplice la rete neurale ha un stiato di neuroni di
uscita, completamente connessi ai nodi di inputrfessioni forward
eccitatorie). La rete puo includere connessioni trauroni che portano
ad inibizioni laterali (connessioni feedback indpie).

Il neurone k che vince la competizione & quello ogrut netto y piu
alto per un dato input. Il segnale di outputydel neurone vittorioso e
settato a 1, mentre quello degli altri viene setta®.

:|1 sevy, >v, Vj,j#k 6.8)
|__D altrimenti

Vi =

dove \ e la combinazione lineare di tutti gli input forwlae feedback.

%, H
:_ )
M

Figura 6.13. Struttura di una semplice rete
di apprendimento competitivo.

Siano w; > 0 i pesi sinaptici tra input j e neurone k. Supporo che
ogni neurone abbia un ammontare fisso di peso saagistribuito tra i
nodi di input:

Sw, =1 vk

-} o

J
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Il neurone che vince la competizione apprende apdsti pesi sinaptici
dagli input inattivi agli input attivi. Per fare cisi utilizza la regola
standard di apprendimento competitivo:

|..?? Ax - Wy } se 1l neurone k vince (6.9)
Aw, = o K . .
],_'U' altrimenti

6.7 Attivita di apprendimento

6.7.1 Associazione di pattern
Unamemoria associativae una memoria ispirata al cervello che impara
per associazioni.

Le associazioni possono essere di due forme:

1. auto-associazioni una rete neurale memorizza un insieme di
pattern (vettori) presentandoli ripetutamente alleete.
Successivamente viene presentato alla rete unrpdtta quelli
memorizzati nella rete) parziale o distorto e bttivo € che la
rete richiami la versione del pattern completajoate che e stata
precedentemente memorizzata. L'apprendimento istgquaso e
generalmente non supervisionato;

2. etero-associazioni ogni pattern e associato ad un altro pattern.
Sia x il pattern chiave a cui & associagp ovvero il pattern
memorizzato. Il pattern chiave opera come uno stimolo per
richiamare il patterryx. Nelle autoassociazioni avevamo che
Yk mentre in questo caso abbiamo gheyy.

La memoria associativa si articola in 2 fasi:
1. fase di memorizzazionein cui la rete viene addestrata per fare
in modo che i pattern vengano associati;

2. fase di richiama in cui si richiama dalla rete un pattern
memorizzato a seguito della presentazione di unisiore
parziale o distorta di un pattern chiave.

6.7.2 Riconoscimento di pattern

Il riconoscimento di pattern e il processo in cui un pattern/segnale
viene assegnato ad una classe (categoria). Unaneet@le riconosce
pattern a seguito di una sessione di addestrameelia, quale alla rete
vengono presentati ripetutamente un insieme depatti addestramento
con specificato per ognuno la categoria a cui dppgono. Quando
verra presentato un pattern mai visto prima mara@pete ad una stesso
categoria di pattern che ha appreso, la rete sagaado di classificarla
grazie alle informazioni estratte dai dati di addesento.
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Ogni pattern rappresenta nefipazio decisionalanultidimensionale un
punto. Questo spazio é suddiviso in regioni, ogrdeike quali associata
ad una classe. | confini di queste regioni son@rdahate dalla rete
attraverso il processo di addestramento.

Il riconoscimento di pattern con reti neurali pus@amere 2 forme:

1. il sistema viene splittato in 2 parti: una rete rsupervisionata
per l'estrazione delle caratteristichéeatures) e una rete
supervisionata per la classificazione. Un patieenrappresentato
da un punto dimensionale dekpazio dei dati L'estrazione di
caratteristiche e una trasformazione che mappauno puntoy
dello spazio g-dimensionale intermediario defjpazio delle
caratteristiche con g<m. La classificazione e una trasformazione
che mappa dal puntpin una classe dello spazio r-dimensionale
dettospazio decisionale&on r il numero totale di classi;

2. il sistema consiste di una rete feedforward a piatissingola
addestrata con un algoritmo di apprendimento sugenato.
L'attivita di estrazione delle caratteristiche eprncesso interno
alla rete svolta dagli strati nascosti.

Sl riope
di

Caratteristicha

Figura 6.14. Approccio classico alla classificazione di pattern

6.7.3 Approssimazione di funzioni
Si consideri una mappatura input-output non linelmscritta da:

d= f(x)

dove x e I'input e d é l'output e sia la funzionfostra incognita. Ci
vengono pero forniti un insieme di esempi:

{ix,.a,),

Vogliamo creare una rete neurale che approssifunzione f in modo
che la funzione F, che descrive la mappa inputtdutpalizzata dalla
rete stessa, sia vicina ad f in senso euclediantufiegli input:

[Fx) - f(x)| <& vx (6.10)
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dovee € un numero positivo piccolo. Maggiori sono le éirsioni € i
parametri liberi della rete minore sara

Il problema dell'approssimazione di funzioni & amdidato perfetto per
I'apprendimento supervisionato cgiil vettore di input ed; la risposta
desiderata.

6.8 Single Layer Perceptron (SLP)

Il percettrone & la forma piu semplice di rete neurale usata per
classificare pattertinearmente separabiliovvero pattern che stanno ai
lati opposti di un iperpiano. Esso consiste di imga@o neurone con pesi
sinaptici e soglia modificabili.

Di seguito viene proposto l'algoritmo di apprendmoeconosciuto come
algoritmo di convergenza del percettrone. Rosenbiatostro che se i
patterns scelti per addestrare la rete appartengdholassi linearmente
separate, allora l'algoritmo di apprendimento cogeee lo spazio
decisionale viene diviso in 2 da un iperpiano. Quetorema e
chiamatateorema di convergenza del percettrone

6.8.1 Teoremadi convergenza del percettrone

Affinché il percettrone funzioni correttamente &egsario che lo spazio
decisionale sia formato da 2 classieCG, separate linearmente da un
iperpiano.

Siano X e X; gli insiemi formati dagli input di addestramentoech
appartengono rispettivamente alle classe @, e la cui unione forma
l'intero insieme di addestramento X. Assumiamo a&eperdita di
generalita che la funzione di attivaziopé)=sgn (funzione segno), in
modo che:

vin)=0 se xfnje X, (6.11)
vin)=0 se xfn)e X,
ma dal momento che y(n) e v(n) hanno lo stessocspgesiamo mettere

v(n) al posto di y(n). Quindi poste un vettore di pesi che classifica
correttamente gk & X, sara corretta la seguente relazione:

vin) = wli.x>0 vxe X, (6.12)
vin) = wl.x<0 vxe A,
L'algoritmo di apprendimento puo essere formulatioseguente modo:
1. Se I'n-esimo elemento di %(n), e classificato correttamente dal

vettore dei pesw(n), allora non vengono fatte correzioni al vettore
w(n) quindiw(n+1) =w(n);
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2. Altrimenti il vettorew(n) viene aggiornato nel seguente modo:

wn+1)=w(n)-nn)-x(n) vxeli, (6.13)
w(n+1)=w(n)+n(n)-x(n) vxelX

dove il fattore di apprendimeni(n) controlla le modifiche applicate
ai pesi all'n-esima iterazione.

Sen(n)=n>0 conn una costante indipendente dal numero di iterazipni
allora abbiamo il metodfixed increment adaptationper il percettrone.
Nel seguito verra dimostrata la convergenza deltapdimento con
metodo fixed increment adaptation rule epri.

Siaw(0)=0. Supponiamav’(n). x(n) < 0 per n= 1, 2, ... B(n) € Xy,
ovvero il percettrone classifica in modo erratoettori di inputx(1),
X(2), ...

La regola di aggiornamento dei pesi per questo edaseguente:
wn+1)=wn)+x(n) vxelX, (6.14)
Dal momento chav(0)=0, alloraabbiamo che:

win+1)=> x(i) (6.15)
Sia wp una soluzione che classifica correttamentex@)i e definiamo
come:

o = min w, -x(n) (6.16)

x(m)et;
dovea >0 dal momento che la classificazione & correttave, vettore
dei pesi e(n) € X;. Possiamo dedurre che:

i
w, owin+1)=wj D x()za-n
i=1
Utilizziamo a questo punto la disuguaglianza di €&guSchwarz e
scriviamo:

||wc,||2 -||w{n+1)||2 > [ﬁ'g -w(n +1}]2 =n*-a’ (6.17)

quindi: S B
||“'[;Ii' + 1)"' = 5
[wol

Facciamo ora queste altre considerazioni. Riserivida regola di
aggiornamento applicando la norma quadrata eucladi entrambi i
lati ottenendo:
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12wt (n)-x(n) (6.18)

2 .
=|w

||w '

dovep>0 e definito come:

£ = max [x(n] (6.19)
Quindi il peso aggiornatow(n+1l) é limitato superiormente ed

inferiormente e di conseguenza esiste un numersimaddi iterazioni
Nmaxtale per cui:

(5=
-\J

nmﬂ?’i
2= = wn+ D) =, B (6.20)

da cui ricaviamo gax

n__ = M (6.21)

o’
Quindi abbiamo dimostrato che sge<X;sono due insiemi linearmente

separabili, il percettrone converge con al massimgy iterazioni
utilizzando il metodo fixed increment adaptation.

Nel caso din(n) variabile, consideriamg(n) come il piu piccolo intero
per cui:

n(n)-x (n)-x(n) >

w'(n)- x(n_‘]‘ (6.22)

avremo che se all'interazione wa'(n). x(n) ha un segno errato, se
ripresentiamo lo stesso input all'iterazione susigasavremo che il
segno diventa corretto infatti:

1. se w' (n)-x(n) <0 ex(n) =« X; abbiamo:

w (n+1)-x(n)=w' (n)-x(n)+n(n)-x" (n)-x(n) >0
2. se w' (n)-x(n) >0 ex(n) « X, abbiamo:

w (n+1)-x(m)=w'(n)-x(n)—n(n)-x (1) -x(n) <0

In altre parole ogni pattern viene presentato palte di seguito finché
non viene classificato correttamente.

6.8.2 Algoritmo di apprendimento del percettrone
Possiamo sintetizzare quando descritto precedenteme una serie di
passi che costituiscono l'algoritmo di apprendinoestel percettrone:
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1. Inizializzazione: si settav(0)=0 ed n=0;

2. Attivazione: al tempo n si attiva il percettrone applicandaplit
x(n) e la risposta desiderata d(n);

3. Calcolo delloutput: si calcola l'output secondo la seguente
formula:

y(n) =sgr(w'(n). x(n)) _

. : - [+1 se x>0
dove sgn € la funzione segno definita come:xggn( <I ) <o
- S5 X =

4. Aggiornamento dei pesisi aggiornano i pesi secondo la seguente
formula:

wn+l)=wn)+n- [d{rir) —‘1'(3?)] - X(71)

+1 sex(n) e X,

dove d(n) = <
") 1 sex(n)e X,

L

_—

5. Continuazione si incrementa n e si torna a 2.

Il processo termina quando si € giunti ad uno sgegle per cuiw(ng) =
w(ng+1l) =w(np+2) = ... ovvero finché tutti i pattern sono cléissiti
correttamente senza modifiche ai pesi.

Il parametro di apprendimento € una costante rpakitiva limitata
all'intervallo (0,1], tenendo conto di queste cdesazioni:
* piu piccola én piu si tiene in considerazione il peso passato,
garantendo stime stabili, a scapito della veladitéonvergenza;
* piu e grande e maggiore € la velocita di convergenz

6.9. Esempio di applicazioneOperatori booleani

Abbiamo visto che il percettrone € in grado di sifisare input che sono
linearmente separabili. Possiamo costruire peorettche risolvono
I'AND, I'OR, il NOT, ma non possiamo costruire uergettrone che
risolve lo XOR.

6.9.1 NOT

XUDL- X, @ | @

Figura 6.15. Percettrone per operatore NOT
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6.9.2 AND

Figura 6.17. Percettrone per operatore OR.

6.9.4 XOR

Figura 6.18. Non separabilita lineare dell'operatore XOR

6.10 Multilayers Perceptrons

La rete consiste in un insieme di ingressi (in@yel), uno o piu strati
nascosti di neuroni (hidden layers) e un insiemenalironi di uscita
(output layer). Il segnale di input si propagaaatérso la rete in avanti
da layer a layer.

Una rete di questo tipo ha 3 caratteristiche distn
e ogni neurone include un@nzione di attivazione non lineare
differenziabile (ad es: funzione sigmoidale);
» la rete contiene una o piu strati nascdsitigen layers) che non
fanno parte né dell'input né dell'output dellarete
* larete ha umlta connettivita.
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Un metodo efficiente per I'addestramento della éetpiello delback-
propagation.

In questa rete troviamo 2 tipi di segnali:

1. segnali di funzione un segnale di funzione e un segnale di input
o stimolo che entra nel layer di input, si propagaavanti
attraverso i layer nascosti per emergere al layersdita come
segnale di output;

2. segnale di errore un segnale di errore ha origine nel layer di
uscita e si propaga all'indietro attraverso la.rete

Ogni neurone nascosto o d'uscita di un multilayscgptron esegue 2
computazioni:

1. la computazione del segnale di funzioneespressa come
funzione non lineare continua di un segnale di irpwei pesi
sinaptici associati al neurone;

2. la computazione di un vettore gradiente necessario per
aggiornamento dei pesi sinaptici.

Lt Hiddizn Hiddin Outpul
Layer Layer |ayer Layer

Figura 6.19. Multilayer perceptrons

6.10.1 Algoritmo di back-propagation
Distinguiamo 2 casi:

1. neurone del layer di output;

2. neurone di un hidden layer;

6.10.2 Neurone j di output

I segnale d'errore del neurone di output | alliterazione n
(presentazione dell'n-esimo esempio del trainimpesdefinito da:

e,(m)=d (m)-y,n) (6.23)
dove: '
. dj(n) e l'output atteso del neurone j;

. yj(n) e I'output del neurone j.
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L’ errore totale dell’output layer presentando I'n-esimo esempio del
training set é definito come:

E(n) =

[

2 e (n) (6.24)
j=C
dove C ¢ l'insieme dei neuroni che formano l'outpyer.

Sia N il numero totale di pattern contenuti nelirtireg set. L'errore
quadrato medio rappresenta la funzione costo edcedi

W

E, = > E(n) (6.25)

Al -
4 =l

L'obiettivo dell'addestramento e quello di mininaez E, aggiustando
opportunamente i parametri liberi della rete neaural

Considereremo un metodo semplice che aggiornaii pegattern in
pattern fino al raggiungimento di un'epoca. época € una
presentazione completa dell'intero training setg@iustamento dei pesi
viene fatto in base all'errore calcolato per ogaitgrn presentato alla
rete.

La media aritmetica di queste variazioni di pesgattern singoli del
training set sono una stima della variazione rehle risulterebbe da
modifiche di peso che minimizzino la funzione co$ig sull'intero
training set.

Per minimizzare la funzione costo si adotta il metalella discesa del
gradiente, e gli aggiornamenti di peso avvengoneerso opposto al
gradiente.

Ay (n) = - 2E) (6.26)

ew ;(n)
doven ¢ il fattore di apprendimento.

Calcoliamo il gradiente:

6E(n)  GE(n) %e;(n
ew; (m) B Ge;(n) &v;(n

g —

by

applicando la regola della catena abbiamo che atlignte & pari al
prodotto di 4 derivate parziali. Calcoliamo ciasgulerivata come,

=e;(n)

e dal momento che consideriamo un neurone di oatghibmo che:
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de;(n) _ ald;(m)—3, () __

O]

&) oo m|

av,(n) ov, {}r} = o)
LN ST
ow; +(m) r_'c. {nj =)

da cui ricaviamo che,
CEM _ 5.y
v, ) ==d,(n)-y,(n)

dove8j(n) viene definitagradiente locale ed equivale a:

GE(n) _ SE(m) ce,(m &y, (m) _
v, (n) de, (n) cv _f(rrr} av,(m)

d,(n)=- =e,(n)-¢' [1' {”)]
Quindi la variazione di peso sinaptico tra il nexga e j relativo all'n-
esimo esempio del training set e la seguente:

Aw,(n)=n-8,(n)-y,(n) (6.27)

6.10.3 Neurone j nascosto

Quando il neurone appartiene ad uno strato nascostoabbiamo una
specifica risposta desiderata. Il segnale di erdere essere determinato
ricorsivamente dal segnale di errore di tutti i noew ai quali questo
neurone Nascosto é connesso.

Eseguiamo i calcoli considerando il nodo appartenai'ultimo strato
nascostoRidefiniamo a questo proposito il gradiente locme,

8E(n) __GE(m) &,(m) _ 2E(m) [,L {ﬁ)]
ev,(n) v, (m) ov,(m) &y, (m

Calcoliamo la derivata:

S (m)=-

{n) ce,(n) cvi(n) ov, (rrr} -
el '?J. {”} {?J' |:H 81‘ |:.?'! E.:I' {”} J:z:-:'
dove trattand05| di un neurone nascostj

> e (n) @ [v . {H}] -wy, (n)

A guesto punto abbiamo ctd, (n) =, (m| ¢'[v,(n)] e quindi:

cE(n)
— = %4 W
&, (m = (7))

Abbiamo supposto che j fosse collegato a neuronoutput ma in

generale questa formula vale anche se j fossegettiead un altro strato
nascosto. In questo caso pero la sommatoria nategaeai neuroni di
uscita ma ai neuroni dello strato successivo. Bex fuesto possiamo
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considerare la sommatoria estesa a tutti i neyrerahé w; = 0 se j non
e adiacente a k; quindi in generale:

) =—2 5, (n)-wy(n)

ay,(n) T '
A questo punto il gradiente locale del neurone ostscj relativo all’'n-
esimo esempio del training set é:

8,(n) = @‘[‘L‘J,{H)J- 2.8 (n)-wy () (6.28)

6.11 In Generale
In generale la variazione di peso sinaptico treeurone i e j relativo
all'n-esimo esempio del training set e dato da:

ﬁ'l.“'-h I:H::I =n- 5_: En} , _1'-.. (?i'_:l (629)

f'e_l (1)-g' b A {;'r}J se | & un nevrone di output

dove &, (n)= %iwl[v" I:r‘l]']- 36, (m)-w, (n) altrimenti
| ¥

Questo modello prende il nome di apprendimestidine in quanto la
rete apprende un esempio alla volta. Esiste peraltum modello detto
off-line o batch che considera tutti gli esempi del training sea atblta,
anche se questo e meno coerente al modello biologker
I'apprendimento off-line abbiamo la seguente funeicosto:

E%-EEE:‘- (n) (6.30)

a et

da cui deriva la seguente regola di apprendimento:

Aw, (m)y=n-2.8,(n)-y,(n) (6.31)

6.12 Fattore di Apprendimento

La scelta del fattore di apprendimento influenzdtonib comportamento
dell'algoritmo, infatti se scegliamo valori troppacoli, la convergenza
sara lenta, mentre se scegliamo valori troppo grsindschia di avere
una rete instabile con comportamento oscillatorio.

Un metodo semplice per incrementare il fattorepirandimento senza

il rischio di rendere la rete instabile e quellondbdificare la regola di
aggiornamento inserendonilomento.,

Aw (n)=o-Aw, n-1)+n- J., (n)-y (n) (6.33)

dovea € un numero positivo.
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Se espandiamo ricorsivamente la formula otteniamo

Aw, (m)y=nq-2 a™ -&,(1)- (1)
e

BE(f)

ricordando che ) =—i (r)-y,(n bbiamo:

Yy

aw, ()= F e S0
' e ew (1)

(6.34)

che converge per valori di [0,1). Inoltre se laivka parziale tende a
mantenere lo stesso segno su iterazioni consecugvazie alla
sommatoria, I'aggiornamento sara per valori pitiaanguindi tende ad
accelerare nelle disceseSe pero la derivata ha segni opposti ad
iterazioni consecutive la sommatoria tende a dimend'ampiezza
dell'aggiornamento facendo in modo di avereeffietto stabilizzante
guando abbiamo oscillazioni.

Oltre a questo l'uso del momento ha il vantaggi@révenire che il
processo di apprendimento incappi nmnimi locali della funzione
d'errore.

6.13 Criteri d’arresto
In generale non esistono criteri d'arresto benndgficomunque ne
citiamo 3.

1. L'algoritmo di back-propagation puo esseteriotto quando e
nelle vicinanze di un minimo locale, ovvero quarhdmorma
euclediana del vettore gradiente € inferiore di wuglia
sufficientemente piccola.

2. L'algoritmo di back-propagation puo esseterimotto quando la
percentuale di variazione dell'errore quadrato medh due
epoche consecutive € sufficientemente piccola.

3. L'algoritmo di back-propagation puo essaterrotto quando la
capacita di generalizzazione e adeguata.

Per il terzo punto vediamo piu avanti nel dettaglmme si stima la
capacita di generalizzazione di una rete.

6.14 Regole euristiche per migliorare I'algoritmadi back-
propagation.

Vediamo alcune regole che consentono di migliofdareprestazioni

dell'algoritmo di back-propagation:

* Se abbiamo un training set grande e altamente dalue e
consigliato lI'uso del metodo di back-propagatiolnen
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Ogni pattern scelto da presentare alla rete doeretdssimizzare
il contenuto informativo ovvero essere radicalmediféerente
dagli esempi usati precedentemente e in generalarpda rete a
sbagliare. In questo modo presentiamo alla retéraining set
che cerca di coprire in modo completo lo spazididegut.

* Se la rete viene addestrata con una funzione diaaitbne
antisimmetrica, questa apprende piu velocementa. funzione
e antisimmetrica s@(-x) = —¢(X).

* E' importante che la risposta desiderata vengadasedlinterno
del codominio della funzione di attivazione perchl&imenti
I'algoritmo tende a portare i parametri liberi dette a infinito.

e Ogni vettore di input dovrebbe venire pre-processat modo
che la media calcolata sull'intero traning set &eral 0 o
altrimenti sia piccola se comparato con la sua amene
standard. Se supponiamo vettori di input con coraptn
positive avremo che i pesi del primo layer nascosto
incrementano/decrementano insieme. Se il vettor@eaa di un
neurone deve cambiare direzione lo puo fare sajaagiando
attraverso la superficie dell'errore, cosa chedipiente € lenta e
quindi va evitata. Questo non pud accadere segilitivengono
normalizzati come  precedentemente  detto.  Ulteriori
normalizzazioni che possono essere fatte sonodaetazione
delle variabili di input seguita da una scalaturariodo che le
loro covarianze siano approssimativamente uguali.qliesto
modo ci si assicura che i diversi pesi sinapticlladeete
apprendano approssimativamente alla stessa velocita

* Se inizializziamo i pesi sinaptici con valori graagremo che la

rete giunge alla saturazione; se cio accade ilignsel locale

assumerebbe valori piccoli che rallenterebberordcesso di

apprendimento. Se viceversa i pesi fossero tropjcoln

I'algoritmo si troverebbe a dover operare su uea amolto piatta

attorno all'origine della superficie d'errore e rgfoatamente

I'origine & un punto stazionario né di minimo néngissimo.

Vediamo allora come inizializzare la rete facend® s$eguenti

considerazioni. Supponiamo di avere una rete conzidne di
attivazione la tangente iperbolica, e con valogliasettata a 0, quindi

Wijo = 0, v J
Esprimiamo l'input netto di un neurone come:

v, = i‘rﬂ. -V (6.35)
dove m é il numero di neuroni della rete.

Supponiamo inoltre che :
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* la media degli i-esimi componenti dell'inpytlyciascun neurone sia
nulla e la loro varianza sia unitaria:

it =E[~1'._]=dr Vi

o =EI{}'. —.u.}:}= E{l‘f]=l. Vi

* gliinput siano non correlati con gli altri inputcen i pesi sinaptici e

oniamo: ]
P 1 sek=j
Ely, 2,1
' 0 sek=j
* | pesi siano scelti da un insieme uniformementdribigto con
media zero:
., =8 [11',. J= 0. %))
e varianza

cl=E [[H‘_,._ — U, Jz]= E [H,], V(i j)
Definiamo a questo punto la media e la varianzEimalt netto \J/

i =E [1 ]= i E [H-'" ¥, ]= i E {“'_.-.- 1 ELl‘,]

Im] jm]
dove Ew, -y, |=Elw,| E[y,] in gtascorrelati.

g, = EI{'I-'_I_ — i, }3]= E[rﬂ= iiE[ﬂ Wy ¥, -_1',]
tml kml

m m - 636
= ‘F‘E[w_”-1;=u]-EL1'r-}!i]=EE[H'f|I=m-af (63

— d—

=l kel im]

dove Epw, - w, -3 v |=Ew,-w, | Ely,-».] inquanto i pesie gli input
sono scorrelati.

Ora vogliamo che la deviazione standard dell'inpetto stia nella zona
di transazione, tra l'area lineare e quella satdedla funzione di
attivazione. Poniamo quindi, =1 quindi abbiamo che:

m-o, =1

1 (6.37)

G" =—=
W m

Anziché vedere m come il numero di neuroni cons&aeolo come
numero di connessioni sinaptiche della rete. Quindesiderabile che i
pesi sinaptici siano scelti da una distribuziongasme che abbia media
zero e varianza pari al reciproco del numero dinessioni sinaptiche
della rete neurale.
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6.15 Generalizzazione

Una rete neurale generalizza bene se la mappdonpuait che genera la
rete € corretta (o quasi) per esempi di test mesentati alla rete in fase
di training. Si assume che gli esempi di test sitmatti dalla stessa
popolazione usata per generare il training set.

Il problema di apprendimento pud essere visto cameproblema di
“approssimazione di una curva”’. La rete di per @ gssere considerata
semplicemente una mappa input/output non lineasgndg una buona
generalizzazione puO essere vista come una budegatazione dei
dati di input.

Una rete progettata per generalizzare bene produegpature
input/output corrette anche se l'input €& lievemedieferente dagli
esempi usati in fase di training; se pero la red@er addestra con troppi
esempi, la rete rischia di memorizzare il traingeg. Questo fenomeno é
detto overfitting o overtraining. Una rete “sovra-addestrata” perde la
capacita di generalizzazione.

(a) (k)
T— \.?'::._,_ : X,H
= /
E 3 il
3 X g X
~ / ¥
C
X e
|
Irput InpLd

Figura 6.20.Esempio di buona generalizzazione (a),
e di una cattiva generalizzazione (overfitted) (b)

La generalizzazione € influenzata da 3 fattori:
1. le dimensioni del training set;
2. l'architettura della rete neurale;
3. la complessita del problema.

Alla luce del fatto che non abbiamo controllo suh (3), possiamo
vedere il problema della generalizzazione da 2iglinvista:

1. l'architettura della rete € prefissata e lo scepdeterminare una
dimensione del training set ottimale per una buona
generalizzazione;

2. la dimensione del training set & prefissata esdopo € di
determinare la migliore architettura di rete pema usuona
generalizzazione.
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Vediamo un’euristica per il punto (1).

Nella pratica si e visto che si ha una buona géimeaaione, se la
dimensione del training set N soddisfa la condigion

N= £}|; s (6.38)
-

dove W ¢ il numero totale di parametri liberi nella rete denota la
frazione di errori di classificazione permessidcaii di test.

6.16 Approssimazioni di Funzioni
Un percettrone multilayer addestrato con back-prggt@on puo essere
visto come un approssimatore di funzioni universale

Teorema dell’approssimazione universale sia ¢ una funzione
continua, non costante, limitata e monotona créece$ia un ipercubo
Imo unitario my-dimensionale [0,1‘]0. Lo spazio delle funzioni continue
Sulmo lo denotiamo cor€(lyg). Allora dati una qualunque funzione=f
C(lmo) € € >0, esiste un intero e insiemi di costanti reati;, i e w;,
dove i=1, ..., me =1, ..., mtale che possiamo definire,

[ my

F{I'.~- +s Xy i: E{x;‘ @ E“’rj x; +b, ‘ (6.39)
=1 L J=1 A
come una realizzazione approssimata della funiomevero:
‘F[:x]""'xn.-n :}_f(b‘-l""‘xmn]{g (640)

per ognix;. ,Xm che giace nello spazio di input.

Il teorema €& di sola esistenza perché non ci dmmec calcolare
I'insieme di costanti necessari a creare F. lldew dice quindi che uno
strato nascosto e sufficiente ad un percettrondilaydr per unas-
approssimazione di un generico training set ragoteso dall’insieme
di inputxy,....Xm € output desideratixy,... . Xm).

6.17 Cross-validation

Vediamo ora uno strumento per risolvere il problededla selezione
dell'architettura della rete neurale. Piu precisar@eguesto strumento
consente, dato un insieme di possibili modelli, sdegliere quello
migliore secondo certi criteri.
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Inizialmente il set di dati viene ripartito in modandom in un training
set e un test set. Il training set e ulteriormenpartito in 2 insiemi
disgiunti:

e Estimation subset usato per il training del modello;

e Validation subset usato per validare il modello.

La motivazione é quella di validare il modello su set di dati diverso
da quello usato per 'addestramento. In questo nplsiamo usare il
training set per stimare le prestazioni dei varideib candidati e
scegliere quindi il migliore. C’é comunque la pbd#a che il modello
piu performante in realta € incappato in un ovnfit del validation set.
Per evitare questo si ricorre al test set per icaré la capacita di
generalizzazione della rete.

6.17.1 Selezione del Modello

Il problema della selezione del modello € essemaate quello di
scegliere il percettrone con il miglior valore di Wnumero di parametri
liberi. Piu precisamente posto che la riposta dzaid relativa ad un
inputx sia d={0,1}, definiamo lérrore di generalizzazionecome:

e F)=PF(x)#d) xeX (6.41)
Supponiamo di avere a disposizione il seguentrihgiset
Ts = {(x,.d, )},

L’obiettivo & di selezionare la particolare funztoR,w), che minimizza
I'errore di generalizzazione, che risulta presedidaalla rete input dal test
set.

Per ogni dimensione del test set N, possiamo sernorare un
percettrone multilayer con un numero sufficiente pdrametri liberi
Wha{N) tale per cui il training set T8 interpolato adeguatamente.
Chiamiamo Wa(N) fitting number. Una procedura ragionevole di
selezione del modello sceglierebbe una funziomemy(che richiede W
< WmaxN).

Sia r O [0,1] un parametro che determina il partizionaroedt Ts
nell'estimation subset e validation subset. L’estilon subset denotato
con TS’ é usato per addestrare una sequenza ditpperc multilayer
di complessita crescente con un numero di pararieti W < Wax
[(1-r) . N].

L'uso del cross-validation porta alla scelta di

Fo = 10 e (F)y 6.42)

[}
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dove v corrisponde a W¥ Wmax [(1-r).N] eea(F) € l'errore di
classificazione prodotto dayFse testato sul validation subset Ts”,
consistente im.N esempi.

Il problema che ci poniamo ora € come determinhngarametro r.
Identifichiamo diverse proprieta qualitative delora ottimo di r:

* se la complessita della funzione target e piccolapgarata con il
numero di esempi N, la prestazione del cross-viiidanon e
influenzata dalla scelta di r;

* se la complessita della funzione target € maggioneparata col
numero di esempi N, la scelta di r ha un effettmnpnciato sulle
prestazioni del cross-validation;

* un valore di r fisso opera quasi in maniera ottenyar un largo
numero di funzioni target complesse.

Un valore fisso di r che risulta essere buono & @/2ero 80% estimation
subset, 20% validation subset.

6.18 Reti di Hopfield
Le reti di Hopfield sono:
* reti ricorrenti ad uno strato in cui ogni neurone € connesso a
tutti gli altri (sono assenti connessioni con &5sb);
* simmetriche: perché hanno la matrice dei pesi sinaptici
simmetrica, quindi wji = wij Vi,j;
* non lineari: ogni neurone ha una funzione di attivazione non
lineare invertibile.

Possiamo distinguere diverse tecniche di aggiorn&mmeello stato dei
neuroni:
e aggiornamento asincrono:in cui si aggiorna un neurone alla
volta;
e aggiornamento sincrono:tutti i neuroni vengono aggiornati allo
stesso istante;
* aggiornamento continuo:in cui tutti i neuroni si aggiornano
continuamente.

Vedremo le reti di Hopfield nel caso discreto coggiarnamento
asincrono e nel caso continuo con aggiornamentoncam

6.18.1 Caso Discreto
Nel caso discreto si usano neuroni di McCullochsPitn cui pero
I'input netto del generico neurone i € dato da

V_u‘ = E "Ii-'{..I. " 'T_." a J-!r (643)
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dovex] e lo stato del neurornee li € una corrente esterna (input esterno)
applicata al neurone Sel; = 0 abbiamo il tradizionale neurone di
McCulloch-Pitts.

Ogni neurone aggiorna il proprio stato in modo @sino nel seguente

modo: )
|—1 se v,(1) <0
x,(f)=qx(t=1) sev(r)=0
+1 se v, (1) =0

L

Abbiamo detto la matrice dei pesi deve essere stnoagerché questa
e una condizione sufficiente alla convergenza, uel ¢qcaso infatti il

sistema ha una funzione di energia di Lyapunovwéee minimizzata
con l'evolvere del processo. Inoltre abbiamo dette non ci devono
essere autoloop, quindi settiamp w0, V i

La funzione quadratica di energia € la seguente:
1 )
E(t)=-=—-x(t) -W-x(t)-x(1)" -1 (6.44)

Abbiamo detto che i neuroni si aggiornano in modma&ono, quindi
supponiamo sia h il neurone che ha cambiato saitwa:

1 _ 1
&E(I_‘]=—;-ZZW§ -xiu+l)-.rJ-(I+lj—ZI£ GE+D+=2 Y W, -xr-(r]-xj(f)+ZIr- - x,(1)

- i i - i
ora dal momento che h é l'unico stato che e camlbbiamo che,

x(t+1)=x,(r), Vizh
quindi
AE(r) = —%- ISy [+ %, ¢+ D =%, @ -x, 0]+ Swy o 6+ -x, ¢+ D—x, () - x, )] -

() J J

+1,-Ax, (1) = —Z Wy X (1) Axy (1) = I, - Ax, () = —Ax, (1) - {Z Wy X, (1) + I,J =—Ax, (t)-v, (t+1) <0

J J

dove sfruttando la simmetria della matrice dei medifatto che ha gli
elementi diagonali nulli, abbiamo che le sommatodel primo
passaggio sono uguali; nel terzo passaggio abbsmibato il fatto che,

vt + ) = wy -x, (1) +1, e Ax(t)=x,(t+1)—x,(7)
Jg=h
e nell'ultimo passagg — Ax,, (1) - v, (f +1) € sempre negativo in quanto
per la regola di aggiornamento del neurore,

sgn[.\',—f (r+ l]] = sgn[\'h (r+ l]]
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e un cambio di stato nel neurone h implica che
e quindi:
sgn(AE )= —sgn[ﬂx}q {Ij}-sgn[\‘k(r + ]] = —sgn{x, (r+1)—x, (")} sgn[rk[r + 1] =

= —sgn{x, (t+1) + x, (r + D} -sgn[:rJI (t+ 1)] = —5gn[_1',, (t+ 1)]: =-1<0

6.18.2 Caso Continuo
La regola di aggiornamento dello stato di un gexerieurone i € nel
caso continuo la seguente:

dx, [
x; +C, d_’ = @, [»J =g, Z-“'{f X, + I?} (6.45)
I .
da cui seguc L
c dy, L
i E__lf_i_@f__;“ﬂ x; +1, (6.46)

dove g; € una funzione di attivazione continua, non lisearcrescente
associata al neurone i @ €una costante.

Possiamo vedere come il sistema raggiunge la séabilo quando il
vettore velocita del sistema si azzera ovvero qoand

dx.
dr

In maniera del tutto equivalente possiamo esprirfiegeiazione di stato
non incentrando l'attenzione sulla variazione dellato nel tempo,
quanto sulla variazione dellinput netto nel temmpmrvenendo alla
seguente equazione:

dv. f
v. + i.i—Z“H "LJ+II_=Z‘H ﬂ)‘l‘l'J]’-FI
dt F i
da cui segue v
C. ffrf =—v, + Zu‘u @, {11 J+ 1,

La funzione di energia del sistemal caso continuo € la seguente:

E =—%-Z_Zwﬂ. XX +Z_Ji¢’f_:{l'j'fﬁ'—zfs x; (6.47)
- i ion i
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T
Cosi come nel caso discreto se W={atrice dei pesi simmetrica)
allora la funzione & Lyapunoviana e quint/dt <0 , dove in caso di
uguaglianza ci troviamo in un punto stazionario.

Facciamo notare che non €& possibile che un sistamafunzione di
Lyapunov entri in ciclo, infatti trattandosi di urianzione monotona
decrescente ad ogni istante temporale t abbiam&(¢he) < E(t), dove

con E(t) indichiamo il valore della funzione di energiaatela allo stato
del sistema al tempo t.

Supponiamo ora di avere un ciclo nella sequenzdi degti cui
corrisponde la seguente relazione della funzionendrgiaE(k) < E(k
+1) <.... E(k +m) = E(k), dove lo stato x(k+m) =x(k). Questa condizione
non soddisfa la condizione di monotonia a meno obe valga
'uguaglianza per tutto il ciclo infatti risultereb . Ma se vale
'uguaglianza non avremo un ciclo ma un punto stiio, quindi non
possiamo avere cicli.

6.18.3 Problemi
| problemi che si hanno utilizzando una rete di f#dg@d come strumento
di ottimizzazione sono:

. irl1 molti casi abbiamo un numero di connession€'atdihe di

n:;

« abbiamo un numero di unita dell'ordine di;n

e le soluzioni ottenute sono raramente ammissibili;

« difficolta nel determinare i parametri per risoérproblema;

« difficolta di evitare minimi locali.

6.19 Individuazione di Versamenti di Petrolio in Mare su
Immagini SAR.

I versamenti di petrolio ofl spill) in mare rappresentano un serio
problema ambientale mondiale. Ogni giorno si veaifio scarichi
illegali e accidentali da navi, che inevitabilmetiniscono in mare. Il
database ITOPF contiene informazioni su circa 1D.firiuscite di
petrolio nel periodo 1970-2001 dalle petroliere ercantili.

L'inquinamento da petrolio € un problema enormempiesso, che ha
spesso impatti significativi e di lungo-termine [suhbiente,
sull’ecologia e sulle condizioni socio-economichadlal zona inquinata.
Fortunatamente le fuoriuscite di petrolio piu inpati sono di interesse
pubblico, e di solito sono sotto il controllo dedatorita di ambientali.
D'altra parte, le piccole fuoriuscite di petrolibecsi verificano in mare
aperto, a causa di operazioni tra navi, sono dicsabn controllate e
non contabilizzate ma hanno un minore interessélmadb
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Al fine di attuare efficaci contromisure nei verganti di petrolio, é

necessario sviluppare sistemi per il monitoraggicquesti eventi. I

telerilevamento, con la sua capacita di rilevaredetteristiche spettrali
dei film d'olio, & stato sempre uno strumento im@ote in questo tipo
di monitoraggio.

Le immagini SAR (Radar ad Apertura Sintetica), s@rmpiamente
utilizzate per la rilevazione delle fuoriuscite pietrolio nell'ambiente
marino, poiché sono indipendenti dalla luce dekselnon sono, in
genere, influenzate dalla nuvolosita presente arelli del disastro. |
valori del segnale RADAR b@ackscatteriny generati dal petrolio
presente in mare [48], sono molto simili ai valdel segnale forniti dai
tratti di mare molto calmo e altri fenomeni oceamienominati fook-

alike" (come ad esempio, le correnti, mulinelli, zonentali, celle di

pioggia, ecc). Quest'ultime circostanze, aumenfanmmplessita insita
nell'individuazione dei potenziali versamenti di tq@do in mare

mediante I'uso delle immagini SAR, poiché esistonolti fattori che

concorrono a generare falsi allarmi che portanca athancata
individuazione di quanto ricercato. Creare un gistedi pattern

recognition automaticorobusto e affidabile, neifidividuazione degli
oil spill rappresenta la sfida principale della ricercauasio campo.

Le caratteristiche geometriche, contestuali e ellivdi backscattering

estratti (caratteristiche delle macchie di olio)jl@anmagini SAR in fase

di elaborazione (figura 6.21), sono quelle neaésgazer affrontare il

problema dellaclassificazionedelle macchie rilevate (oil spill o falso
allarme). E a partire da queste informazioni, esistdiversi metodi di

classificazione che variano per il livello di autatazazione,

complessita e numero d’input necessari per ragegiengn certo livello

di confidenza rispetto a quanto classificato. Bdamaggiore sara la
capacita discriminatoria delle caratteristiche wer®te, tanto piu

preciso e semplice sara il processo di classificaz[36].

: Detection di Esfrazione delle
Immagine SAR — macchie oscure | caratteristiche ’| Classificazione

Figura 6.21. Catena di processing per l'individuazione
degli oil spill sulle immagini SAR.

Esistono due approcci nellimplementazione dellaadelogia utilizzata
per rilevare i versamenti di petrolio: manuale somatico [48], [49].

Il riconoscimento manuale € un metodo che dipermlaptetamente
dalla capacita dell'analista e della sua esperiemtasettore. Tutte le
macchie suscettibili di analisi (potenziali versatie vengono
interpretate visivamente dall’'operatore, il qualseyve di informazioni
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contestuali come la velocita dei venti, le infrattire, e altre fonti
d’'informazione per interpretare cio che e statevato. Inoltre, anche le
informazioni di contrasto tra l'area interessatailesuo intorno,
l'omogeneita delle macchie e la loro forme. La ahebeazione dei livelli
di fiducia assegnati alle macchie rilevate non sona scienza esatta, e
sSono sempre soggetti a un certo grado di incerf@g8ja

Fiscella [50] afferma che un interprete umano dinagini ha capacita
simili rispetto agli algoritmi di classificazionenel discriminare
versamenti da falsi allarmi (fig. 6.22). Sebbenesja approccio sia
generalmente efficace, questa metodologia € moispeddiosa dal
punto di vista del tempo di processing poiché dadkila combinazione
degli algoritmi di riconoscimento automatico con leconoscenze

specifiche dell’'esperto.

Oggi sono presenti sul mercato vari servizi dedaditdentificazione e
al monitoraggio di questo tipo di evento. Esistontetodologie
completamente automatizzate (ad esempio quelloitdoralla NR,

Norsk Regnesentral Norewgian Computer Cenfgersemi-automatiche
con algoritmi controllati da esperti (fornito adeagpio dallaQinetiQ

Group), o manuali mediante ispezioni visive effettuate aperatori
esperti KSAT Kongsberg Satellite Services).

Sk S,
badae s <

Figura 6.22. Immagine ASAR del Fiume Mifio (confine Spagnatdgailo).
La macchia oscura evidenziata puo generare un fallsome poiché ha
una risposta simile a un versamento di petrolio.
Fonte: Gonzalez Vilas 20Q34].

Nei metodi manuali, le informazioni di contesto sonn fattore di
grande importanza per la discriminaziongoateriori di quanto rilevato,
permettendo la distinzione tra veri versamentieatrqdio e falsi allarmi.
La sfida da affrontare in questo contesto, € dunguene tradurre le
competenze degli esperti in algoritmi automatiseeiautomatici di oll
spill detection.
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La tabella 6.1 riporta alcuni dei diversi fenomehé possono provocare

falsi allarmi nell'individuazione di versamenti dipetrolio,
rappresentando quindi un prezioso appoggio nellarretta
discriminazione degli stessi.
Fenomeno | Espressione| Frequenza | Limitazioni Valori di Gradiente
geofisico nelle geografica climatiche | backscattering | (dB/100m)
immagini (dB)
SAR
Simili alle Regioni Scompaiono
Strato interazioni costiere e con venti -24 a -15 1,5-3,5
naturale delle sorgenti superiori ai
correnti m/s
Principalmente| In inverno o
Grandi aree| lungo ibordi | notti fredde
Iceberg oscure degli Iceberg. | vicino area -24 a-14 1-2
Anche in mare| diiceberg
aperto
Velocita dei
Velocita del | Grandi aree| Dovunque venti -26 a -18 0,3-0,5
vento oscure inferiore ai
3m/s
Celle
Celle di brillanti con Regioni Pioggia -24 a -8 1,4-5
pioggia centri oscuri|  subtropicali densa e
venti forti
Aree oscure| In zone vicino Alte
Ombre vicino alle alle coste e | velocita dei -24 a -8 15-3
costiere coste fiordi venti
(15m/s)
Interazione | Curve fini, Aree di Velocita dei
onde — brillanti o correnti forti | venti minori -24 a -8 0,2-0/4
correnti oscure di 10-12
m/s
Serie In acque poco| Velocita del
Onde parallele di profonde vento -24 a -8 04-1
interne linee inferiore a
brillanti e 8m/s
oscure

Tabella 6.1. Riassunto dei fenomeni e delle caratteristichepbssono gene-
rare falsi alarmi nella oil spill detection su immiai SAR. ( Hovland 1994).

La creazione di un insieme di regole (tabella @d utilizzare nella fase
iniziale per aggiustare le probabilita dei potehzd spill/falsi allarmi
puo consentire una notevole riduzione del set di da analizzare.
Infatti, un primo passo nell'individuazione delleea potenziali da
trattare € quello di eliminare le aree a bassanwegli vento o inesistente,
poiché rende impossibile la detection degli oillspiqueste condizioni.
Come mostra la figura 6.23, il regime predominaditeventi deboli,
riduce notevolmente ['utilizzo di questo dato SARella nostra
applicazione [52].
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Basso regime
— -
di vento :

Figura 6.23. Immagine Radarsat del Lago di Maracaibo (Venkgue

Nei metodi semi-automatici, come quelli utilizzdal gruppoQinetiQ,
gli algoritmi sono progettati per rilevare le zooscure presenti nelle
immagini, e il lavoro di classificazione finale e lasciato nelle mani
di un operatore esperto [48].

| diversi approcci seguiti nell'individuazione detrsamenti di petrolio,
indipendentemente dal grado di automatizzazionsepte negli stessi,
possono condurre a divergenze nei risultati commeoslira la letteratura
scientifica sul'argomento [49], a causa della mote difficolta a tenere
sotto controllo tutti i parametri che intervengonel processo. In tale
articolo infatti si mostra appunto come, su unausega di 32 immagini
SAR (satellite Radarsat) con 17 macchie di petrolaificate, la
metodologia delKSAT e riuscita a rilevare 15 macchie, I'algoritmo
implementato dalNR ne ha individuato 14, mentre quello della
QuinetiQsolo 12. Questi risultati evidenziano chiaramehdifficolta
oggettive cui vanno incontro gli operatori quandgsegnano un certo
grado di confidenza alla macchia rilevata. Lo siedavoro, ha
evidenziato come i tempi di processing variano eredinte da 3 a 25
minuti, lasciando intuire come questo parametro spogumento
notevolmente allaumentare del numero delle sceradizzate. Inoltre,
un punto molto importante da tenere in considerszioei metodi
automatici, sono le differenze nelle risposte @dgi sensori SAR, poiché
questi condizionano le caratteristiche delle scapeese e quindi i
parametri che intervengono nei vari algoritmi pkriconoscimento
automatico degli oil spill.

Diversi sono gli autori e gli algoritmi utilizzaper affrontare questo
problema. Si va d&upport Vector Machin&Zhang Gonzalez Hua), alle
Reti Neurali (Del Frate, Topouzelis, Hang), allhogica Fuzzy
(Keramitsoglou, Karathanassi), allRegressione Multiplao Analisi

Discriminante di Fishe(Nirchio,), agliApprocci Probabilistici(Solberg,
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Fiscella, Nirchio, Topouzelis). Il grado di accwzta di questi metodi
varia dal 80 al 98%, nel riconoscimento di versaimeh petrolio e di

falsi allarmi, e sono stati testati su un notevalenero d'immagini SAR
riprese dai satelliti ERS 1, ERS 2, Envisat e ALOS.

il 5pill Falso Allarme

minimo massimo media varianza | minimo | massimo media varianza
Area 382 | 346550 3047109 | 55530,64 401 | 907050 | 4724299 | 11698816
Asimmetria 0,15 1 086 0,19 0,05 1 0.2 0,26
Media dello sfondo 78,54 17221 11554 1856 78,12 16874 11357 1752
Perimetro macchia 138 | 25290 281206 | 382301 152 32326 | 423316 503828
Varianza/Media dello 024 0,54 039 0,08 025 0,54 042 0,07
sfondo (1)
Varianza dello sfondo 26,83 59,87 44 28 852 26,57 579 46,8 7.81
Media oggetto Media 0,15 076 039 0,13 0,18 0,75 045 0,14
zona
Differenza Media 776 15721 113 08 18.02 71,54 163,53 112 83 17.56
sfondo e minimo
dell’oggetto
Media gradiente 2336 12129 72,36 20,67 23 84 116,05 67.58 2127
Media oggetto/ media 0,15 08 038 0,14 017 0,75 041 0,14
dello sfondo
Varianza oggetto 039 051 0,63 0.1 047 087 0,65 0.1
/Varianza sfondo
Massimo del 141 255 226,62 34,11 140 255 23492 28,72
gradiente
Media del gradiente 5419 14936 79,85 1438 42,83 11051 79,11 11.66
Diffusione 1,05 229 572 438 1.02 2229 4086 451
Differenza media 10,56 65,98 35,86 12,44 629 63,74 31,84 1336
rispetto contorno
Media Intensita 1737 13033 4357 18.07 1744 91.45 46,4 1535
oggetto
Varianza oggetto 03 131 0,72 0,29 027 16 0,72 0.26
/media oggetto (2)
Rapporto (2)/(1) 1.04 361 184 062 1,06 3.08 1,73 054
Varianza Intensita 12,84 43,35 27,92 7.19 159 47,09 30,32 6.51
dell’'oggetto
Perimetro/Area 0,02 0,75 021 0,14 0,03 0,95 025 0,19
Complessita 1,51 11,77 433 24 158 16,28 6,02 2,56
Tessitura di forma 017 0,24 022 0,01 021 0,29 023 0,01
Tessitura spettrale 14,79 51.47 33,84 844 18,14 58,06 36,37 7.58

Tabella 6.2 Risultati della classificazione (estrazione delatteristiche)

usando 24 immagini ERS 2. Caratterizzazione di Tipelis (2009)
relativa agli oil spill e i falsi allarmi studiati.

Nel lavoro di Del Frate [53], la discriminazionestata fatta in funzione
dell'esperienza dell'analista. | risultati ottenutirtano alla conclusione
che, i versamenti di petroli@i{ spill) hanno forme meno complesse e
piu sottili, presentano valori del gradiente piewati rispetto a quelli
presentati dai falsi allarmi, i quali hanno ancleaegralmente dimensioni
maggiori.
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0il Spill Falso Allarme

minimo massimo | media varianza | minimo | massimo | media varianza
Area (km’) 04 40,6 04 7.5 1.1 1156 133 17.0
Perimetro (km) 42 1176 28.1 221 7.1 3964 524 572
Complessita 1.1 6.8 32 1.1 1.1 10,4 35 1.7
Diffusione 0.1 40,8 42 74 0.1 452 11,8 11.4
Varianza dell’oggetto 0.3 38 17 0.6 0% 32 20 0.6
Varianza dello sfondo 0.8 30 1.1 04 0% 23 15 ;
Differenza Media 32 15,7 5.2 206 2.6 14,9 10.8 22
dello sfondo e
minimo dell*oggetto
Differenza Media 04 10,9 48 1.9 04 9.3 53 1.7
dello sfondo ¢ media
dell’oggetto
Massimo gradiente 28 15,5 7.2 22 36 16,8 8.5 26
Media del gradiente 0 8.5 3.0 1.1 0 52 2.7 1.0
Varianza gradiente 0.8 27 14 04 0.6 26 15 0,5

Tabella 6.3 Risultati della classificazione usando 600 imimag
ERS 1. Caratterizzazione di Del Frate (2000) refatagli
oil spill e falsi allarmi studiati.

Classificazione Immagine Area Perimetro Complessita | Shape facior. |
1 25.095.000 111.800 6.30 36.62
Oil Spill 3 58.694 5.144 7.16 12,57
5 25492 4.726 8.35 41.43
2 115.965.000 357400 821 136
Falsa allarme 3 7310 536 335 123

Tabella 6.4.Risultati della classificazione su immagini ALO&#ar.
Caratterizzazione di Hang (2009) relativa agli sgill e
falsi allarmi studiati.

Gonzalez Vilas [54] ha realizzato un monitoraggeb disastro occorso
al largo delle coste della Galicia (Spagna) nelZ@uando la petroliera
Prestigeverso accidentalmente in mare pitl di 76.06@htombustibile.
Tale studio € stato realizzato usando come riferimmde immagini
ENVISAT/ASAR (piu di 27), per seguire nello spazempo il
comportamento di una cosi grande fuoriuscita dggi@ In funzione di
quanto analizzato, l'autore conclude che i parametfativi alla
grandezzadrea perimetrq ecc) non riescono, in questo caso, a separare
il versamento d’idrocarburo dai falsi allarmi, semdo unicamente allo
scopo descrittivo della macchia. Inoltre, ha trovabha grande quantita
di falsi allarmi nei pressi delle baie, dove comumgossono essere
usate le caratteristiche radiometriche, per disoane oil spill da falsi
allarmi, poiché queste evidenziano sostanzialedfize (il valor medio
del segnale di backscattering della macchia rispata media del suo
contorno, ha avuto in questo caso un buon potscgigiinatorio).
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raggiungono livelli accettabili di classificaziororrette, non tutti

ricorrono allo stesso gruppo di caratteristicherpeglio discriminare un
versamento di petrolio da un falso allarme. La ltab@.5 riporta una

sintesi delle caratteristiche, piu importanti e tasdalla maggioranza
degli autori, nell'individuazione degtiil spill.

Gonzalez
2008

Del
Frate
2000

Topouzelis
2009

Keramitsoglou
2006

Karathanassi
2006

Nirchio
2004

Solberg
1999

Fiscella
2000

Brekke
2005

Hang
2009

Montali
2006

Spaziali

Area

X

Perimetro

X

Bounding
Box

Centroide
Oggetto

Complessita

Eccentricita

Asse Maggiore e
Minore

Rapporto
Lunghezza/Larghezz

5

Estensione

Rapporto
Perimetro/Area

Diametri Equivalenti

1° Momento

Fattore Forma

Orientazione

Asimmetria

Diffusione

Larghezza

Dimensione Frattale

Tessiturali

Media (GLCM)

Varianza (GLCM)

Omogeneita (GLCM)

Contrasto (GDCML)

Dissimilitudine
(GLCM)

Entropia (GLCM)

2° Momento
(GLCM)

Correlazione
(GLMC)

Massimo Gradiente
Bordo Oggetto

Media Gradiente
Bordo Oggetto

Varianza Gradiente
Bordo Oggetto

Mediana Gradiente
Borde Oggetto

Media Contrasto

Massimo Contrasto

Rapporto Media

X | X
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Oggetto/Media
Sfondo

Rapporto Varianza
Oggetto/Varianza X X X
Sfondo

Rapporto
Media/Varianza X X
Intensita Oggetto (1)

Rapporto
Media/Varianza X X
Intensita Sfondo (2)

Rapporto tra (1)/(2) X

Contestuali

Venti X

Distanzia da Grandi
Aree

Distanza da Terra X X X

Distanza a
Imbarcazione e/o X X
Infrastruttura

Distanza da Oggetti
Frattali

Numero di Oggetti
nelllmmagine

Numero di Oggetti
Vicini

Spettrali

Media Intensita X X X X

Minimo Intensita

Massimo Intensita

Varianza Intensita X X X X X

Rapporto
Varianza/Media

Mediana X

Media dello Sfondo X X X

Minimo Sfondo

Massimo Sfondo

Varianza Sfondo X X X X X

Rapporto
Varianza/Media X
Sfondo

Rapporto tra
Varianza/Media
Oggetto e X
Varianza/Media
Sfondo

Differenza Media

rispetto Contorno X X

Tabella 6.5. Sintesi delle piu importanti caratteristiche calesiate nei
processi per l'individuazione di versamenti di pit.

Diversi autori hanno cercato di stabilire una gena in ordine di
importanza, delle caratteristiche con maggiore neotiscriminatorio
[57], [58], [59]. Ma questo non significa necesaarente che, la
combinazione di quelle con maggiore potere diseratario dia risultati
piu efficaci di quelli forniti da una combinaziordi caratteristiche
avente minore capacita. La spiegazione risieddatie che la capacita
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discriminatoria di

una sola caratteristica puo ®Bssemisurata

esplicitamente, mentre nel caso di una combinazilboaratteristiche, la
capacita di discriminazione non e uguale alla sondabe singole

capacita [59].

E questo argomento merita certameatiteessere

approfondito in ulteriori ricerche, in modo da faohiarezza sui
meccanismi che stanno alla base del potere diswiorio delle
caratteristiche combinate.

Area Orientazione Energia Omogeneita| Rapporto Rapporto Media | Distanza
(GLCM) (GLMC) Varianza/Media| Oggetto/Media | Media a
dell'Oggetto dello Sfondo| Intensita Zona | Sfondo Barche e
Piattaforme
Perimetro Diametro Contrasto Energia Massima Rapporto Mediana
Equivalente (GLCM) (GLMC) Intensita Varianza Distanza da
Oggetto Sfondo Gradiente Oggetto/Varianzgd Barche e/o
Sfondo Piattaforme
Complessita | Diffusione Correlazione | Contrasto Minimo Rapporto Media | Varianza
(Del Frate) (GLMC) (GLMC) Intensita Oggetto/Media | Distanza da
Oggetto Sfondo Gradiente Zona Barche e/o
Piattaforme
Complessita | Intensita Entropia Correlazione| Media Intensita| Massima Massima
(Solberg) Massima Oggetto (GLMC) Gradiente Distanza da Terra Velocita del
Oggetto Sfondo Vento
Complessita | Intensita Massima Entropia Varianza Minima Distanza| Minima
(Karathanassi) Minima Intensita Sfondo Intensita da Terra Velocita del
Oggetto Sfondo Gradiente Vento
Fattore di Media Intensita| Minima Massima Mediana Distanza Media | Media
Forma Oggetto Intensita Intensita Intensita da Terra Velocita del
Sfondo Area Gradiente Vento
Asimmetria Varianza Media Intensita| Minima Rapporto Mediana Varianza
Intensita Sfondo Intensita Varianza/Media Distanza da Terra Velocita del
Oggetto Area Intensita Vento
Gradiente
Asse Mediana Varianza Media Tassa tra: Varianza Mediana
Maggiore Intensita Intensita Intensita Rapporto Distanza da Terra Velocita del
Oggetto Sfondo Zona Varianza/Media Vento
Oggetto e
Varianza/Media
Sfondo
Asse Minore Rapporto Mediana Varianza Differenza Massima
Varianza/Media Intensita Intensita Media Sfondo e Distanza da
Intensita Sfondo Zona Media Oggetto | Barche e/o
Oggetto Piattaforme
Eccentricita Omogeneita | Rapporto Mediana Differenza Minima Distanza
(GLMC) Varianza/Media| Intensita Media Sfondo ¢ da Barche e/o
Oggetto Intensita Zona Minimo Piattaforme
Sfondo Oggetto

Tabella 6.6. Sintesi delle caratteristiche usate in questoistud
per l'individuazione di versamenti di petrolio maxie reti neurali.
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Immagine

Quicklook

Immagine

Missione Envisat
Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione:
Passaggio discendente
Track:
Orbita:

Missione Envisat

Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione: 19/01/11
Passaggio discendente
Track: 338

Orbita: 46473

Missione Envisat

Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione: 31/03/05
Passaggio discendente
Track: 35
Orbita: 16121

Missione Envisat

Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione: 09/05/10
Passaggio discendente
Track: 183
Orbita: 42822

Missione Envisat

Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione: 26/04/10
Passaggio discendente
Track: 498
Orbita: 42636

Missione Envisat

Tipo ASA WSM 1P
Acquisizione: 30/03/11
Passaggio discendente
Track: 0
Orbita: 47479

Tabella 6.7. Immagini Envisat/ASAR
elaborate nell'ambito di questo lavoro.
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Il Multilayer Perceptron(MLP) € un esempio di rete neurale artificiale
che viene utilizzato per risolvere una serie dibpgmi, tra cui pattern
recognition e interpolazioni. Questo tipo di returale, ha mostrato la
sua efficacia in altri lavori precedenti [53], edstato utilizzato nel
presente lavoro, per classificare i punti rileg@tbtenziali macchie di
petrolio).

Come anticipato nei paragrafi precedenti, gli atgar per il
riconoscimento automatico devono essere costruitimzione di alcuni
parametri che dipendono dal tipo di sensore usliaflo stesso oggetto
non fornisce la stessa risposta variando il tipeafisore). Per questo
motivo, e vista la maggiore disponibilita di immaigEnvisat/ASAR,
questo studio prende in considerazione 30 scenettestdalle 6
immagini Envisat (tabella 6.7) disponibili, per troge il riconoscitore
di oil spill basatosullereti neurali

Il pacchetto di scene disponibili, dallo stessosses, ha un certo
numero di zone oscure nelle quali compaiono alcfuwgiuscite di
petrolio verificate. Per ridurre il volume dei datittati, abbiamo estratto
le zone oscure contenenti le regioni d’interesse.

Tra le varie tipologie di falsi allarmi individuath questo gruppo di
scene, i piu importanti sono quelli dovuti a ombrerenti e le zone con
velocita superficiale dei venti inferiore alla saginima necessaria a
permettere lindividuazione dei versamenti di pktresulle immagini
SAR. Comunque, per futuri studi suggeriamo l'ag@iual set di una piu
ampia varieta di falsi allarmi in modo da dare foitza al database.

Nella sua prima fase, il processo di classificagzigenera (figura 6.24)
le informazioni (caratteristiche descritte nei ppedi precedenti)
necessarie alladdestramento della rete neuralensetendo
successivamente di ottenere la classificazionaldesa.

~,
IMMAGINE d’input I
# Regione
Velocita dei Venti Carattn?n%tlche:
> Generazione delle > | *Spazali
Infrastrutture caratteristiche » Tessiturali .
= Contestuali
Maschera Terraferma B
__,.)' \_,/_/_'

Figura 6.24. Schema per la generazione delle
Caratteristiche che addestrano la rete neurale.
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Il processo cosi descritto ha generato un total22B macchie da
analizzare (potenziali versamenti di petrolio), lelelquali 16
rappresentano effettivamente deglispill verificati mentre le rimanenti
212 macchie costituiscono dei falsi allarmi. Le meatd’informazione
cosi generate, sono state usate per la costrudiona’opportunarete
neurale MLP,la quale rappresenta il sistema vero & proprio iper
riconoscimento automatico dei versamenti di pedraii mare. Il 70%
dei casi considerati (160 campioni) hanno contttall’addestramento
della rete, il 15% (34 campioni) per la validaziodella stessa e |l
restante 15% (34 campioni) sono stati usati coraetest.

Figura 6. 25 Esemplo di zona d’interesse (con potenziale
versamento di petrolio) estratta da una delle imimiag
Envisat studiate (avente 3 regioni di analisi).

Le caratteristiche usate per I'addestramento detia derivano dalle 30
aree campioni estratte dalle immagini considerdigur@. 6.27).
processo cosi descritto ha generato un totale @ &facchie da
analizzare (potenziali versamenti di petrolio), lelelquali 16
rappresentano effettivamente degjlispill verificati mentre le rimanenti
212 macchie costituiscono dei falsi allarmi. Le neat’informazioni

Creazione
della rete

" Inmiz lallz razione
|\Conﬁgurazmne H de pesi W

Caratteristica
per regione

Addestramento

Uso della rete

Figura 6.26. Passi nell'implementazione del sistema di
riconoscimento automatico basato sulle reti neurali

143



SAPIENZA y

UNIVERSITA DI ROMA

cosi generate, sono state usate per la costrudiona’opportunarete
neurale MLP,la quale rappresenta il sistema vero & proprio iper
riconoscimento automatico (figura 6.26) dei versatindi petrolio in
mare. Il 70% dei casi considerati (160 campioniprtza contribuito

all'addestramento [60].

. [

. A

Figura 6.27. 30 zone d'interesse usate per I'estrazione delfetteristiche
che vengono usate per addestrare la rete neural® Blquindi il sistema.

Come dimostrato nei paragrafi precedenti, la reteaggiustera
(sistemando i propri parametri) in funzione delicge dovuto ai casi
usati durante la fase di addestramento. | casi aidazione sono
utilizzati per misurare il grado di generalizzazatella rete e fermare il
processo di addestramento quando questo non naiglo il

comportamento della stessa. Infine, i casi rimangilizzati come test
servono solo a fornire misure indipendenti dellefggenance della rete
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durante e dopo I'addestramento. Il numero di naumascosti, utilizzati
per la progettazione della rete e stato fissapiffigura 6.28).

Input

Hi dden Layer

BT
Ta

0

F

Dutput

Figura 6.28. Schema generale della Rete Neurale utilizzata.

Le migliori prestazioni della rete sono state ragtg dopo un numero
d’iterazioni pari a 12. La figura 6.29 sintetizzavari grafici che
forniscono le prestazioni della rete MLP usata uesjo modello di
pattern recognition.

Wtz swdT-w i=en

[ R LT L R LR T T RS SRR 8 | DANE & it )
§ + ¥ E ' E

| 1N

L < L T +

| (]

i [ P B R A TIAE I R | |

[ 'l L N - (1] £l = "W

Figura 6.29. Performance della rete neurale MLP.

La figura 6.30 rappresenta la matrice di confusiote sistema, dove
poOSsSONo essere apprezzate le assegnazioni condpilderete per ogni
gruppo di dati. Lungo la diagonale troviamo il numedi casi
correttamente classificatimentre che fuori dalla diagonale troviamo i
casinon classificati correttamentd.a cella blu fornisce la percentuale
di casi classificati correttamente (e non).

Nel gruppo dei 228 casi trattati, i 212 esempialsifallarmi sono stati
classificati correttamente (neanche un errore), traeper i 16 casi

considerati di oil spill accertati la corretta ddi€azione é stata pari al
81,3% dei casi, classificando in modo sbagliato &chie come falsi
allarmi anziché versamenti di petrolio. La figurd frnisce I'errore

quadratico medio del sistema durante la classifbicazdi 225 casi (i 3
casi sbagliati non sono riportati), e si pud noteoene tale errore si
mantenga inferiore al 10% costantemente.
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Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

1 8 0 100% 1 2 ] 100%

5.0% 0.0% 0.0% 5.9% 0.0% 0.0%
@ @
w @
— =

o, 2 150 98.7% S, 0 32 100%

= 1.3% 93.8% 1.3% = 0.0% 94.1% 0.0%
=] =
o o

80.0% 100% 98.8% 100% 100% 100%

20.0% 0.0% 1.2% 0.0% 0.0% 0.0%

1 2 1 2
Target Class Target Class
Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

1 3 0 100% 1 13 ] 100%

8.8% 0.0% 0.0% 5.7% 0.0% 0.0%
@ @
w w
— =

o 2 1 30 96.8% o 2 3 212 98.6%

= 2.9% 88.2% 32% = 1.3% 93.0% 14%
=] =
o o

75.0% 100% 97.1% 81.3% 100% 98.7%

25.0% 0.0% 2.9% 18.8% 0.0% 1.3%

1 2 1 2
Target Class Target Class

Figura 6.30. Matrice di confusione relativa alla
classificazione della rete neurale.

Infine, pud anche essere vista l'efficacia del sifesatore neurale
attraverso la curva ROC (figura 6.32). In quesé#figr le linee colorate
rappresentano le caratteristiche di funzionamergb sistema per le
categorieoil spill e falso allarme La curva esprime la percentuale di
veri positivi (sensibilita) rispetto ai falsi pasit(specificita). La risposta
ideale (ottima) dovrebbe mostrare i punti nell’alogsuperiore sinistro,
con 100% di sensibilita e 100% di specificita.

. T PR L VUG S DT WP
0 a0 100 150 200

Figura 6.31. Errore quadratico medio (tranne i 3casi di cld&sizione non
corretta) generato dal sistema durante la clasafione di 225 casi.

Nonostante la percentuale totale di classificazeamrette realizzata dal
sistema raggiunga il livello del 98,7%, e auspilebitrodurre ulteriori

casi validati (qualora siano disponibili) durantadtestramento della
rete, in modo da consentire una maggiore robustdekzaiconoscitore
qui implementato.
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Training ROC Validation ROC
1 1
0.8 0.8
@ Lk
E £
s 06 » 0.6
= =
o o
o 04 o 04
= =
= =
02 0.2
U 1 1 1 1 ] U
0 02 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 04 06 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate
Test ROC All ROC
1 1 I
0.8 0.8
@ Lk
& &
o 0.6 o 0.6
= =
(=] [=]
2 04 T 04
=0 =
= s LI
02 0.2
0 0 . ' ' . !
0 02 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 04 06 0.8 1
False Positive Rate False Positive Rate

Figura 6.32. Curve ROC del processo di classificazione.

Infine, ricordiamo che il nostro scopo principale questo lavoro e
guello di trovare e implementare sistemi capaci iddividuare

automaticamente gli oggetti sulle immagini sai@llitE’ evidente che
anche in questo caso l'obiettivo €& stato raggiunpojché con

l'attuazione di quanto descritto nei paragrafi pdEnti esiste la
possibilita di creare una catena automatizzatal'petividuazione di

macchie di petrolio sulle immagini SAR. Infatti,emdo a disposizione
la rete neurale precedente, addestrata e congistepbssibile, di fronte
ad una potenziale macchia di petrolio, inserirecdeatteristiche della
macchia individuata per stabilire in modo autonwtiappartenenza o
meno alle classi “spill” o “falso allarme”.

Questa classificazione, insieme ad una tabellattdbati geografici e
generali, pu0 consentire la generazione e proiezi@utomatica
dell'oggetto analizzato su una mappa di riferimef@ome riportato in
figure 6.33 e 6.34 per esempio).
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Potenziale Versamento di ldrocarburi
A ETTHIG OESOF CIMMNCACH0m
e rooE

L]
FTVN

TR FAWIE

Potencialidad de deframe efectivo

002

nZabda
BN oamDs &k RACTON
N OEa0B
mmogat T : -

Figura 6.33. Mappa di output con la proiezione
della classificazione ottenuta.

tenclalidad de derrame efecth
= & suBARGATION

%oog[e"ea rth

Altojo 2117 km

Figura 6.34. Mappa di output con la proiezione dell'oggetto
classificato (in ambiente Google Earth).
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CONCLUSIONI E SVILUPPI FUTURI

Nella prefazione del libro siPattern Recognitiordel 1974, Vapnik e
Chervonenkis scrissero: *“...Per costruire la teoriallad Pattern

Recognition prima di tutto € necessario formalizzare comphetate il

problema del riconoscimento automatico degli oggett), e questo
risultato sembra essere difficile da raggiungefeoime abbiamo visto
nei paragrafi precedenti le tecnichepdittern recognitionsono molto
dipendenti dal dominio di applicazione, ed anchade neurali che
sembrano un approccio piu generale in realta dipeodall’insieme di
apprendimentotfaining sej e dai parametri degli algoritmi diack-

propagationusati nell’addestramento (per esempidedrning rate.

Essenzialmente, i differenti punti di vista sullarrhulazione del
problema dellgpattern recognitionsono rappresentati dalla risposta ad
una domanda: esistono principi generali adeguatdescrivere classi di
pattern di diversa natura, oppure lo sviluppo di limguaggio di
descrizione dei pattern, € un problema che va raito dai singoli
esperti per ogni dominio in ogni singolo caso?.l&prima parte della
domanda fosse vera, allora la scoperta di quesitipr dovrebbe essere
la principale direzione della ricerca ngtlattern recognition.Altrimenti

la pattern recognitiorsi ridurrebbe a minimizzare I'errore nell’assegnar
il pattern alla classe sbagliata, osk minimization e questo
implicherebbe la definizione di regioni di decistospecifiche per ogni
classe di pattern e diventerebbe un problema tiststa applicata.

A distanza di quasi 40 anni le risposte alla doraafothdamentale non
sono state trovate, e questo e il motivo per cunfdare un modello di
pattern recognitiore ancora un problema molto arduo. La maggior parte
dei ricercatori (anche noi nel lavoro descrittajuresta tesi di dottorato)
ha comunque adottato il secondo punto di vista, tedria della pattern
recognition e attualmente legata strettamente wd@ia dellarisk
minimization con una classe di regioni di decisioni dipenderdl d
dominio.

Alla fine degli anni cinquanta, i primi ricercatossulla pattern

recognition cercavano di formulare nuovi modelli e non di rigur

problemi a schemi matematici o statistici noti.altif in quest’ottica
quello che attualmente accade, e cioé di ridunpeoblemi dipattern

recognition a quelli di risk minimization ha sollevato non poco
disappunto nelle attese dei ricercatori. A queb@ perdo molti
condividevano la sensazione che si potesse trovmralcosa di
completamente nuovo per modellare i problenpatiern recognition
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Attualmente, dopo piu di quarant’anni, € chiarareemdturale chiedersi
se l'importanza della modellazione formale nellppr@sentazione dei
pattern & stata pienamente compresa. Evidententenisposta € no,
poiché I'atteggiamento di riutilizzare schemi maadici noti continua a
prevalere. Naturalmente, va detto che non c’e stetograndissimo
sforzo in questo senso per arrivare ad un formalisimficante. Negli
anni ‘70 ed ‘80, per esempio, i nuovi approcciaitati e strutturali alla
pattern recognitiordiedero un ruolo centrale alla rappresentazione non
numerica dei pattern, e ci si aspettava che ilreutdel campo fosse
connesso all’integrazione degli approcci strutiucain quelli classici,
basati suivector spacegspazi di vettori difeaturd. Ma questo non e
ancora avvenuto, o meglio non sembra sufficientéenenificante.

Sembra in realta di essere arrivati ad una svolteiae nel campo della
pattern recognitionin quest'ultimo periodo. Infatti, c’é la necessda
produrre inquadramenti formali che generalizzirapproccio in modo
da evidenziare la natura intrinsecamente “intefiige dell’attivita di
pattern recognition Basandoci su questo aspetto, vanno definiti i
concetti chiavi su cui poggiare queste infrastnettéormali o frame
work della teoria. Come evidenziato in diversi waitkp e conferenze
sullargomento, deve essere compreso che linvestion di ingenti
risorse nello sviluppo di nuove tecniche basatevsalchio approccio
(riduzione a statistica applicata) e inefficienee ®mparato a quello
necessario per costruire un impianto formale adeguafatti, € da
sottolineare il fatto che la scienza e orientatduailiro e quindi alla
scoperta e costruzione degli scenari generali g flicture” e non alla
risoluzione indipendente di problemi, per quants emno complicati.

Nonostante queste premesse, riconosciamo che ¢esstdi dottorato
ha privilegiato, per questioni di comodita, di nesigd e di risorse
comunque limitate, I'approccio statistico (0 delisk minimization
nell'affrontare il problema dellgattern recognition Tuttavia, come
evidenziato nella descrizione di ogni singolo aalpitdi questo lavoro,
lo sforzo nello sviluppo di numerosi algoritmi dedli (sfruttando di
volta in volta la tecnica piu adatta tra quellepdisibili), ci ha condotto
alla creazione di un sistema di algoritmi che peseee impiegato nei
contesti piu eterogenei possibili dghttern recognition(e non solo in
quelli in cui abbiamo sviluppato i nostri algorijgin modo affidabile e
automatico.

Ulteriori sforzi possono essere ancora compiutiandirezione che porta
alla realizzazione, per esempio, di un’interfaagiafica (GUI) piuuser
friendly, che consenta a chiunque (anche non particolarnssperto),
di usare queste tecniche gia implementate percgbised le esigenze
piu svariate.
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Se guardiamo alla necessita di risolvere il prolaletall’'estrazione delle
informazioni di interesse (oggetti) dalle immagirsatellitari,
minimizzando l'intervento dell'operatore senza ssagamente cercare
una soluzione buona per tutte le applicazioni,eestimente varie nel
caso dell'osservazione da satellite, allora possidire che questa tesi
ha dimostrato la possibilita di ottenere I'obieitivicorrendo a varie
tecniche caratterizzate, soprattutto, dalla lonoovativita rispetto alle
tecniche storicamente applicate nell'elaborazionale d immagini
telerilevate.

Di esse potra giovarsi lo sviluppo di catene dbetazione automatica
in corso di realizzazione presso il dipartimentoveldattivita di
dottorato e stata condotta. Le elaborazioni autmmat che si
gioveranno dei metodi qui descritti comprendono:

- l'individuazione di oggetti assegnati;

- l'individuazione di strade, aeroporti e l'agg@amento delle mappe
stradali soprattutto in aree remote;

- analisi di change detection (monitoraggio distire sensibili);

- co-registrazione di immagini per applicazionnabnitoraggio;

- applicazioni per la sicurezza (monitoraggio cmfini nazionali);

- etc.

Per completezza dobbiamo anche dire che gli sviltypri si stanno
orientando verso lamductive class representatipche descritta in poche
parole, € un approccio sia generativo che induttalta pattern
recognition Il fatto di essere un approcay@nerativoimplica che ha la
capacita di “generare” oggetti dalle classi, basand sulla
rappresentazione formale delle stesseandiizione nell’approccio, €
intesa come la possibilita che la rappresentazibele classi possa
essere dedotta da un piccolo insieme di esetrgnipng sej, e che tale
rappresentazione sia stabile rispetto ai varidipirumore” ed “errori”
presenti a seconda della rappresentazione scelta.

La ricerca nel settore propone attualmente un a&gpahiamato ETS,
Evolving Transformation System’ETS, differentemente dai classici
modelli computazionali (per esempio, linguaggi angmatiche formali),
evidenzia la natura evolutiva delle classi di oggetquindi della loro
rappresentazione. Queste strutture matematiche etemo di
rappresentare dinamicamente, durante il processpmliendimento, la
struttura composta degli oggetti allinterno di ambiente induttivo o
evolutivo. In altre parole, il modello & basato wo nuovo tipo di
struttura per la rappresentazione (induttiva) deggetti, chiamatatruct,
che é definita come un elemento di uno spazio géineato di misure,
su cui la misura di similarita (tra oggetti) e reggentata da un insieme
(ottimo) finito di trasformazioni strutturali pesafper esempio, come le
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operazioni di inserimento di oggetti sensibili antesto), costruite
durante il processo di apprendimento.
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