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1 Introducere

Omul si natura au avut Intotdeauna o relatie profunda si complexa, o simbioza care a avut o
influentd majora asupra dezvoltarii noastre ca specie. Intelegerea acestei relatii ne poate oferi
o perspectiva mai adanca asupra modului 1n care interactionam cu lumea din jurul nostru si a

influentei pe care o avem asupra ei.

Relatia complexa dintre oameni si naturd este esentiald pentru evolutia noastrd ca specie,
cuprinzand toate simturile noastre. Totusi, vederea se distinge in mod deosebit, cu aproximativ
33% din creier dedicat acestei functii. Procesarea realitdtii de catre creier prin organele
senzoriale traduce 1n esenta semnalele externe intr-un limbaj electrochimic. Acest lucru indica
faptul ca creierul nostru creeaza perceptia noastra asupra realitdtii bazatd pe modele interne
formate din experiente anterioare, fard a interactiona vreodatd direct cu lumea exterioara.
Diverse experimente au evidentiat capacitatile adaptive ale creierului. De exemplu, se
adapteaza la ochelari prismatici care rastoarnd perspectiva vizuald, subliniind flexibilitatea
creierului in procesarea mai multor imagini ale aceleiasi scene. In plus, sincronizarea
semnalelor de la diferite simturi joacd un rol pivotal, asa cum se arata prin diferentele de timp
de reactie la atleti atunci cand sunt semnalati de sunet fatd de lumina. Absenta stimulilor
externi, ca In cazurile de izolare extrema la Alcatraz, duce la generarea propriei realititi de
catre creier. Acest lucru releva rolul profund al modelului intern al creierului, care se
imbogateste cu fiecare experientd noud, reducand nevoia de input extern continuu si permitand

o procesare eficienta. [1]

Comparand functionarea creierului uman cu modul in care imaginile sunt analizate folosind

tehnici computationale, putem extrage urmatoarele concluzii:

- utilizarea, daca este posibil, a mai multor seturi de imagini pentru o evaluare mai buna
a proprietatilor lor si obtinerea unor rezultate mai exacte.

- importanta sincronizarii imaginilor capturate cu alte cantitati asociate, cum ar fi timpul,
distantele, unghiurile, altitudinea, viteza sau alte caracteristici ale mediului.

- importanta utilizarii filtrelor pentru a face procesul de analiza a imaginilor mai eficient.

- importanta utilizarii bazei de cunostinte oriunde exista si poate fi folosita.

- importanta instruirii modelelor de inteligenta artificiala.

Contextul sistemelor de analizd a imaginilor documentelor
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Cu aparitia erei digitale, tranzitia de la mijloacele traditionale de comunicare, cum ar fi casetele
si CD-urile, la formate digitale a fost esentiala. Digitalizarea documentelor fizice abordeaza
probleme legate de stocare, accesibilitate si sustenabilitatea mediului, pastrand in acelasi timp
inregistrarile istorice pentru utilizare viitoare. Sistemele de analizd a imaginilor documentelor
(DIA), in special Recunoasterea Optica a Caracterelor (OCR), sunt centrale in acest proces de

digitalizare, permitand conversia diverselor documente, de la carti la harti, in formate digitale.

Istoria Recunoagsterii Optice a Caracterelor

Dorinta de a crea echipamente capabile sd recunoasca scrierea, fie ca este de mana, scrisa la
masina sau tiparitd, dateaza din secolul al 19-lea. Mai multe incercari timpurii de OCR au fost
facute prin intermediul cererilor de brevetare in anii 1920 si 1930. Cu toate acestea, limitdrile

tehnologice ale epocii au impiedicat realizarea sistemelor OCR practice.

Progrese semnificative in sistemele de recunoastere a caracterelor au fost realizate in anii 1950,
motivate de necesitatea sectorului financiar de a procesa automat cecurile, cele mai comune
documente tipdrite la acea vreme. Prima masind OCR comerciald a fost achizitionata de
Reader's Digest In 1955, ducénd la dezvoltarea ulterioard si adoptarea sistemelor OCR in
diverse aplicatii, inclusiv procesarea documentelor, distributia corespondentei si recunoasterea

facturilor.

Tehnologii alternative

In plus fata de OCR, au fost dezvoltate mai multe tehnologii alternative pentru a raspunde
nevoilor specifice de procesare a documentelor. Acestea includ Sistemele de Recunoastere
Inteligentd a Caracterelor (ICR) si Sistemele de Recunoastere Inteligenta a Cuvintelor (IWR)
pentru scrisul cursiv, Sistemele de Recunoastere Optica a Semnelor (OMR) pentru gestionarea
structurilor de formulare, si Recunoasterea Caracterelor cu Cerneala Magneticd (MICR)

utilizata in banci si institutii financiare.
Recunoasterea optica a Caracterelor

Tehnologia OCR joaca un rol crucial in digitalizarea cartilor si manuscriselor, pastrandu-le
semnificatia culturald si istorica. Performanta OCR este evaluatd in functie de acuratete si
incredere in rezultate. Desi OCR a facut progrese semnificative, interventia umana este
esentiala pentru gestionarea cazurilor complexe si atingerea unor niveluri mai ridicate de

acuratete.



Chapter 1. Introducere 5

Procesul OCR implicd mai multe etape, inclusiv preprocesare, imbunatatirea imaginii,
segmentare, recunoastere si clasificare. Fiecare pas contribuie la acuratetea si calitatea generala

a continutului digitalizat.

Metodologii aplicabile sistemelor de analiza a imaginilor documentelor

Sistemele de analizd a imaginilor documentelor sunt de obicei concepute pentru a aborda
sarcini specifice, avand 1n vedere complexitatea analizei imaginilor la diferite niveluri.
Aplicatii adaptate sunt utilizate pentru a asigura o procesare eficientd a documentelor, luand in
considerare factori precum structura documentului, suportul lingvistic si calitatea hartiei.
Feedback-ul utilizatorilor si interventia umana sunt comune in astfel de sisteme, in special

pentru manipularea documentelor deteriorate sau unice.

Tehnici actuale de retro-conversie

Importanta crescanda a digitalizarii colectiilor de carti, ziare si inregistrari istorice a condus la
aparitia diverselor software-uri si initiative de retro-conversie. OCRopus, METAe si Lib2Life
sunt exemple ale unor astfel de sisteme menite s pastreze si sa digitalizeze documente fizice
valoroase. Viitorul sistemelor de analiza a imaginilor documentelor este concentrat pe atingerea
unei acuratete, flexibilitati si eficiente mai mari, reducand in acelasi timp interactiunea

utilizatorului.

Procesul de binarizare a imaginilor documentelor

Binarizarea imaginilor documentelor este esentiald pentru digitalizarea si conservarea
documentelor istorice. In era digitald, existd o nevoie crescandi de a conserva textele istorice.
Aceastd tezd introduce o tehnica de binarizare folosind Reteaua Complet Convolutionala
(FCN) pentru digitalizare eficienta si precisd. Binarizarea converteste documentele intr-un
format binar, distingand pixelii importanti de cei irelevanti, oferind o lizibilitate si eficienta
mai bune decat metodele mai vechi, precum scanarea. Scopul principal este de a conserva
scrierile istorice, indiferent de starea lor, folosind un FCN pentru rezultate optime. Analizam
metodele existente de binarizare si introducem o arhitecturd inovatoare bazatd pe FCN.
Sistemul foloseste seturile de date DIBCO pentru instruire si evaluare, pastrand simplitatea si
oferind o performantd solidd. Modelul nostru combina tehnici avansate folosind biblioteca
Keras, avand ca obiectiv imbunatatirile in conservarea documentelor, recunoasterea textelor si
imagistica medicala. Optimizand acest model, previziondm avansari in analiza imaginilor si

aplicatii potentiale in domenii diverse.
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Segmentarea

Introducerea tezei se apleacd asupra segmentarii imaginilor, un component esential al viziunii
computerizate, cu aplicatii care se intind de la conducerea autonoma la extragerea datelor.
Scopul principal al cercetarii este de a imbunatati rezultatele segmentarii prin amalgamarea
diferitelor algoritmi prin tehnici de votare. Desi sunt indispensabile, algoritmii de segmentare
pot intdmpina probleme precum supra-segmentarea sau sub-segmentarea. Pentru a aborda
acestea, studiul propune un model cu operatii de convolutie, deconvolutie si concatenare. Se
prevede cd acest model va initia avansdri In sarcini precum binarizarea documentelor,
segmentarea culorilor, OCR si detectarea cancerului. Teza evalueaza trei metode cheie de
segmentare: algoritmul lui Felzenszwalb, SLIC Superpixels si Watershed, discutandu-le
avantajele si dezavantajele. O tehnica de votare noud combina rezultatele acestor algoritmi
pentru a optimiza acuratetea segmentarii, explorand atat votul democratic cat si cel bazat pe
performantd. Eficienta acestei abordari este evaluatd in raport cu rezultatele algoritmilor
individuali, iar exemplele vizuale subliniaza contrasturile si beneficiile. Acest studiu deschide

calea pentru metode inovative de segmentare potrivite pentru o gama de aplicatii.
OCR

Recunoasterea Optica a Caracterelor (OCR) a devenit un instrument esential in Computer
Vision datorita capacititii sale de a transforma textul din imagini in formate lizibile. Cu toate
acestea, probleme precum zgomotul din imagine, iluminarea inconstanta si uzura documentului
pot impiedica acuratetea OCR. Pentru a atenua aceste provocari, acest studiu introduce o
metoda OCR inovatoare bazata pe votare. Aceastd abordare combina rezultatele din multiple
tehnici OCR folosind un proces de votare, avand ca scop identificarea celor mai fiabile
rezultate. Un pas initial de preprocesare aplica diverse filtre asupra imaginii de intrare,
imbunatatind caracteristicile textuale. Imaginea este apoi supusd mai multor rulari OCR, cu
alegerea rezultatului textual cel mai fiabil bazat pe evaluarile de incredere la nivel de cuvant.
Testele au aratat ca aceastd metoda Imbunatiteste semnificativ precizia OCR, desi necesitd mai
mult timp de procesare. Versatilitatea strategiei sugereaza aplicatii mai largi in procesarea
nesupervizata a imaginilor si extragerea datelor. Ca parte a proiectului Lib2Life, se asteapta ca
metoda sd fie esentiald In Tmbundtatirea conversiei digitale a documentelor din bibliotecile
roménesti. In esentd, aceasta abordare OCR bazati pe votare ofera avansiri promititoare in
extragerea datelor precise din medii de imagine provocatoare, propulsand si mai mult era

digitala.
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Detectia cancerului de sin

Cancerul de san ramane o preocupare dominantd pentru sdnatate, necesitand detectarca
timpurie pentru un tratament eficient. Desi mamografia a fost o piatra de temelie n screeningul
pentru cancerul de san, analiza sa manuald pune provocdri in ceea ce priveste timpul si
subiectivitatea. Aceasta cercetare se apleaca asupra solutiilor de invatare profunda, in special
folosind Retele Neuronale Convolutionale (CNN) si Vision Transformers (ViT) pentru a
analiza mamogramele. O metoda distincta folosind generarea de imagini sintetice prin Invatare
automatd imbunatateste setul de date de instruire, ducand la o mai buna acuratete a clasificarii.
Rolul preprocesarii datelor, augmentarii si tehnicilor de Al explicabil, precum hartile de
activare a clasei, sunt subliniate pentru transparenta si intelegerea modelului. Cu toate acestea,
obstacole precum limitarile setului de date si interpretarea modelului rdman. Acest studiu
subliniaza potentialul integrarii Al in screeningul cancerului de san, avand ca obiectiv
detectarea timpurie, imbunititirea succesului tratamentului si ameliorarea bundstarii

pacientului.

1.1 Structura tezei

Capitolul "Structura Tezei" serveste ca un ghid pentru organizarea si continutul acestei teze de
doctorat, conturand principalele capitole si respectivele lor contributii. Sectiunile urméatoare

ofera o privire concisa asupra fiecarui capitol:

Capitolul 1 pune bazele cercetarii prin introducerea contextului si obiectivelor tezei.
Evidentiazd semnificatia procesarii imaginilor si relevanta acesteia In diverse scenarii
tehnologice. De asemenea, schiteaza intrebarile de cercetare si metodologiile utilizate de-a

lungul studiului.

Capitolul 2 ofera un background cuprinzator si o prezentare generald a temei tezei. Acopera
cercetarea existentd in sistemele de analizd a imaginilor documentelor, metrici pentru
asemanarea imaginilor si detectarea cancerului de san, precum si procesarea automatd a
imaginilor documentelor. Capitolul stabileste fundatia cercetarii explorand cunostintele de varf

in aceste domenii relevante.

Capitolul 3 prezintd conceptul de analiza inteligenta a imaginilor si fuziunea acestora. Include
discutia despre analiza imaginii combinand rezultatele mai multor algoritmi. Capitolul
exploreaza procesul de binarizare a imaginilor documentelor, tehnicile de segmentare si

Recunoasterea Optica a Caracterelor. In plus, introduce o arhitectura de procesare a imaginilor
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unificatd care integreaza analiza documentelor, imagistica medicald si recunoasterea semnelor
de circulatie. Acest capitol 1si propune sa dezvolte o abordare cuprinzitoare si eficientd a

analizei imaginilor, valorificand diverse tehnici si fuzionarea acestora.

Capitolul 4 se concentreaza pe un studiu de caz legat de detectarea cancerului de san. Include
o recenzie a tehnicilor de imagistica medicala utilizate frecvent pentru detectarea cancerului de
san. Capitolul prezintd apoi materialele si metodele utilizate in studiul de caz si rezultatele
obtinute din studiu. De asemenea, discutd implicatiile si semnificatia descoperirilor in sectiunea
de discutie si rezuma punctele esentiale din studiul de caz, aruncand lumina asupra aplicatiilor

si avansarilor potentiale In screeningul cancerului de san.

Capitolul 5 este capitolul de incheiere care ofera un rezumat complet al intregii teze. Reitereaza
principalele descoperiri si contributii ale cercetarii, precum si semnificatia rezultatelor
obtinute. Acest capitol discutd si implicatiile cercetdrii si impactul sdu potential asupra
domeniilor respective ale analizei imaginilor documentelor si detectarii cancerului de san. Se
incheie cu sugestii pentru directii viitoare de cercetare si aplicatii potentiale ale descoperirilor.
In plus, capitolul include o listd de publicatii rezultate din cercetarea desfisurati in timpul
programului de doctorat, recunoscand contributiile academice facute in timpul célatoriei de

cercetare.
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2 Lucrari Corelate

2.1 Prezentare generala a sistemelor de analiza a imaginilor documentelor

Pastrarea informatiilor 1n siguranta este principalul motiv pentru care dorim sa le stocam si sa
le facem disponibile in format digital, avand in vedere ca traim in era digitald. Un mod de a
pune datele fizice la dispozitia lumii digitale este prin scanarea si stocarea documentelor fizice
intr-un format digital. Acest proces rezolva multe probleme, precum spatiul de stocare, accesul
si problemele de mediu. In plus, documentele digitale nu se deterioreazi, ceea ce permite
conservarea multor documente istorice semnificative. Traducerea documentelor fizice in
format digital pare a fi mai dificila decat pare, avand in vedere numeroasele probleme care pot
aparea, precum hartia deteriorata, schimbarile de culoare, problemele de font si asa mai departe.
Scopul este de a extrage datele relevante din documente. Scopul sistemelor de ,,Analiza a
Imaginilor Documentelor” (DIA) este de a procesa documentele ntr-un mod asemanator cu cel
uman, recunoscand textul, imaginile si extragand informatii. In ceea ce priveste sistemele de
analiza a imaginilor documentelor [3], o tehnologie numita recunoastere optica a caracterelor
(OCR) [4] este cea mai importantd. Acest lucru se datoreaza faptului ca a fost utilizata mult
timp in sistemul postal din Statele Unite si pentru ca utilizatorii folosesc frecvent OCR chiar si
atunci cand lucreaza cu fisiere care nu contin text. Cu toate acestea, aceasta metoda reprezinta
doar o mica parte din aplicatiile mai largi si creeaza o imagine stereotipa a ceea ce inseamna
cu adevarat un DIA, fiind utilizata pentru a recunoaste caracterele si pentru a converti imaginile
tiparite in text codificat automat. Capacitatea de a recunoaste si digitaliza o gama largd de
documente (carti, scrisori, desene si harti) este unul dintre avantajele utilizarii analizei
imaginilor documentelor. Analiza imaginilor documentelor implicd o varietate de etape si
procesiri la diferite niveluri de granularitate si este destul de complexa. In capitolele urmatoare,
vom prezenta evolutia OCR si a sistemelor de analiza a imaginilor documentelor, impreuna cu

diferitele abordari si tehnologii utilizate in acest scop.

2.2 Prezentare generali a detectirii cancerului la san

Cancerul la san ramane o preocupare majora de sanatate din cauza prevalentei sale si a nevoii
de detectare timpurie pentru a asigura un tratament reusit [5]. Mamografia, o metoda
recunoscutd pe scara largd pentru depistarea cancerului la san, are unele provocari inerente, in
special in analizd, care poate fi atdt consumatoare de timp, cét si subiectiva. Acest studiu
investigheaza utilizarea tehnicilor de invatare profundd pentru a augmenta analiza

mamografiei, folosind modele precum CNN si ViT pe un set de date public. O metoda noua de



Chapter 2. Lucrari Corelate 10

augmentare a datelor folosind generarea de imagini sintetice sporeste in continuare eficienta
modelului. Se subliniazd valoarea preprocesdrii datelor si a augmentarii in obtinerea unei
clasificari de varf, in timp ce metodele de IA Explicabild, inclusiv hartile de activare a clasei si

casetele delimitatoare centrate, arunca lumind asupra procesului decizional al modelelor [6].

Statisticile globale subliniaza gravitatea cancerului la san, marcandu-1 ca tipul de cancer cel
mai frecvent diagnosticat. A reprezentat peste 2,3 milioane de diagnostice si a condus la mai
mult de 685.000 de decese numai in 2020 [5]. Populatia feminind raméne in mod special expusa
riscului [7]. In fata unor astfel de provociri, invitarea automati (ML) si subsetul siu avansat,
invatarea profunda (DL), ofera sperantd. Fundatia DL pe retele neuronale artificiale o
desemneazd ca un far in sarcini de recunoastere si clasificare a imaginilor, reprezentand

avangarda ML.

Importanta imagisticii medicale in detectarea timpurie a cancerului la sn nu poate fi supra-
accentuatd. Prin initiative de screening si instrumente avansate de imagistica, detectarea
timpurie este posibild, ducand la planuri de tratament optime si sanse crescute de supravietuire.
Noutatea lucrarii constd in contributia sa dubla: oferind o recenzie discernatoare a metodelor
de imagisticd medicald pentru cancerul la san si introducand un studiu empiric care foloseste
tehnici de invatare profunda pe mamograme pentru detectarea cancerului. Centrald acestei
abordari este utilizarea imaginilor sintetice, create prin algoritmi de invatare automata,
inspirdndu-se dintr-un set vast de mamograme autentice. Aceasta contribuie la acuratetea

superioara a clasificarii cancerului la san.

Sectiunile urmatoare vor oferi o prezentare generald a metodologiilor medicale prevalente si a

rolului in crestere al Inteligentei Artificiale In acest domeniu.

2.3 Analiza si prelucrarea automata a imaginilor documentelor

Prelucrarea automata a imaginilor documentelor este esentiala in peisajul tehnologic de astazi,
transformand volume vaste de documente digitale si scanate in date digitale actionabile.
Versatilitatea sa se extinde In multiple sectoare, imbunatatind eficienta operationala. latd
principalele sale aplicatii: procesarea documentelor, care simplifica scanarea, recunoasterea si
extragerea datelor din diverse materiale tipdrite; imagistica medicala pentru a ajuta la analiza
si diagnosticul imaginilor medicale; supravegherea video care imbunatéteste securitatea prin
recunoasterea activitatii In timp real si alerte; vehicule autonome pentru detectarea obstacolelor
si navigatia sigurd; analiza calititii in industrie pentru a asigura calitatea produsului si

detectarea defectelor; functii militare pentru a asista in recunoastere, supraveghere si evaluari
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tactice; aeronautica pentru controlul zborului automatizat si navigatie; operatiuni navale pentru
a imbunatati supravegherea navelor si navigatia; si aeronauticd pentru a asista in controlul

misiunilor spatiale si analiza datelor din explorarile spatiale.

Evolutia si progresele 1n invatarea profunda si retelele neuronale, in special CNN, au amplificat

utilitatea si potentialul prelucrarii automata a imaginilor documentelor [8].

2.4 Metrici pentru Asemanarea Imaginilor

Acest studiu exploreaza metricile utilizate pentru a evalua asemanarea imaginilor In stiinta
calculatoarelor, in special in domenii precum procesarea digitald a imaginilor, viziunea
computerizatd, Invatarea automatd si imaginile de invitare profundd [10]-[14]. Printre
metricile principale cercetate se numara masurile traditionale bazate pe pixeli, precum Eroarea
Medie Absolutd (MAE) si Eroarea Medie Patrata (MSE), metrici de similaritate structurala
precum Indexul de Similaritate Structurald (SSIM) si Indexul de Similaritate Structurala
Multiscala (MS-SSIM), precum si masuri avansate cum ar fi Indexul de Similaritate a
Caracteristicilor (FSIM), Indexul Universal de Calitate (UQI) si Fidelitatea Informatiei Vizuale
(VIF) pentru imagini [10], [15]-[19]. Aceste metrici sunt esentiale pentru compararea
imaginilor, ghidand dezvoltarea algoritmilor si intelegerea perceptiei vizuale umane. De
asemenea, ele sunt esentiale in evaluarea eficacitatii algoritmilor in restaurarea, compresia si
imbunatatirea imaginilor, precum si in sarcini din invatarea profunda precum recunoasterea
obiectelor si generarea de imagini cu Retele Adversative Generative (GANs) [13], [15], [18],
[20]. Evolutia acestor metrici de-a lungul timpului reflectd o cautare continua de a alinia
metodele computationale cu perceptia vizuald umana, asigurand atat eficienta computationala,

cat si relevanta perceptuald [10], [11], [15], [17]-[21].
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3 Analiza imaginilor prin combinarea inteligenta a rezultatelor mai

multor algoritmi

3.1 Procesul de Binarizare a Imaginilor Document

In fata provocarilor legate de conservarea documentelor istorice datoriti degenerdrii in timp,
acest studiu recomandd o noud abordare tehnologicd, folosind inteligenta artificiala pentru
digitalizare. In locul metodelor traditionale precum scanarea, lucrarea sugereaza binarizarea ca
tehnica superioara. Binarizarea, care diferentiaza pixelii utili de cei care cauzeaza imperfectiuni
vizuale, captureaza eficient informatia esentiald a unui document in format digital, oferind o
lizibilitate mai buna si utilizare eficientd a memoriei. Acest studiu isi propune sd ofere o
prezentare cuprinzatoare a metodelor existente de binarizare si introduce o solutie inovatoare
bazata pe retele complet convolutionale (FCN). Reteaua propusa, mai simpld in design, dar
comparabild in performantd cu metodele de segmentare semantica existente, este antrenatd
folosind seturile de date DIBCO deseori referentiate [12], [13]. Scopul este sa se asigure ca
documentele istorice, bogate in semnificatie culturald si traditionald, sunt pastrate cu o

fidelitate ridicatd pentru generatiile viitoare.

Studiul introduce o metoda de binarizare a documentelor folosind o retea Fully Convolutional
Network (FCN) inspirata de Long et al. [23] si Tensmeyer & Martinez [24]. Arhitectura retelei
este divizatd In patru ramuri, fiecare diferind in adancime si dimensiuni spatiale. Aceste ramuri
extrag atat caracteristici locale, precum forme de baza, cat si caracteristici globale, semantice
bogate, precum litere alungite. Tranzitiile Intre ramuri folosesc Max Pooling, iar operatiile de
convolutie implica filtre care se dubleaza in numar pe masura ce se avanseaza in jos pe ramuri.
Ultimele trei ramuri trec printr-un proces suplimentar pentru a se potrivi cu hartile de
caracteristici si rezolutia ramurii 1 folosind deconvolutia, o abordare influentatd de Long et al.
[23]. Dupa asigurarea uniformitatii intre ramuri in ceea ce priveste dimensiunile, iesirile sunt
concatenate, urmate de un strat de convolutie, iar In cele din urma, predictiile sunt facute
folosind functia de activare Sigmoid, ideala pentru rezultate binare. Functia de cost aleasa este

Cross-Entropy Binomial, potrivitd pentru clasificarile binare.

Modelul a fost antrenat pe imagini de 128x128 pixeli din seturile de date DIBCO din perioada
2009-2019 [25], care cuprind documente scrise manual si tiparite mecanic, cu diferite niveluri
de degradare. Aceste imagini au fost convertite in alb si negru, apoi normalizate. Antrenamentul
a durat 300 de epoci, cu indicele mediu de intersectie peste uniune (mloU) fiind metrica

principala pentru evaluare datoritd capacitatii sale de a tine cont de dezechilibrele de clasa.
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Pentru binarizarea documentelor, procesarea initiala a redimensionat documentele pentru a
permite Tmpartirea in segmente de 128x128 pixeli, asigurand cea mai buna rezolutie in functie
de antrenamentul modelului. Ulterior, predictiile au atribuit valori pixelilor in functie de un
prag setat, rezultaind documentul binarizat final cu dimensiunile asemanatoare celor ale

originalului.

Modelul a fost antrenat pe parcursul a 300 de epoci, cu o ratd de invatare de 0,1, folosind
precizia, pierderea si mloU ca metrici de performanti. In mod notabil, s-a observat o
imbunatatire semnificativa in precizie si pierdere, indicand competenta modelului in prezicerea
clasei predominante a pixelilor de fundal din setul de date. Cu toate acestea, din cauza prezentei
coplesitoare a pixelilor de fundal, predictiile incorecte ale pixelilor din prim-plan au avut un
impact minim asupra acestor metrici. Pentru a obtine o intelegere holistica a performantei
modelului, este esential sd se ia In considerare metrici care evalueaza atit precizia totald a
setului de date, cat si precizia specifica a claselor. mloU, care este sensibil la predictiile
pixelilor din prim-plan, a prezentat o ratd mai lenta de crestere. A inceput sd convearga citre o
valoare de 0,6 dupa aproximativ 250 de epoci, atit pentru seturile de antrenament, cét si pentru

cele de validare.

Eficacitatea modelului pe setul de date de testare

Utilizand setul de date de testare, modelul a reusit s& obtind urmatoarele rezultate:

mloU accuracy loss precision recall F-measure

0.589 0.9823 0.0931 0.916 0.883 0.899

In tabelul de mai jos, am accentuat scorurile individuale pentru fiecare arhitectur. In ceea ce
priveste metricile folosite in cele doud lucrari, FM si mloU, am putut compara raspunsul
sugerat cu solutiile alternative. Asa cum se poate observa, scorurile din analiza proprie a
modelului sunt comparabile cu cele din lucrarea lui Long et al. [23] si Tensmeyer & Martinez

[24].

Model Dataset FM mloU Loss function
Tensmeyer HDIBCO 2016 | 902 | - Binary Cross-
Entropy
Long VOC2012 - 62.2 Cross-Entropy
Prop?sed DIBCO 899 589 Binary Cross-
solution Entropy

Performantele comparate intre arhitecturi.
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Datoritd variatiilor in seturile de date de testare si in metoda de segmentare utilizata,
pozitionarea solutiei propuse fatd de cele doua nu poate fi perfecta. Pentru a evalua corect cele

trei modele, o comparatie adecvata ar folosi seturi de date de testare standard si metrici.

Model GPU Framework
Tensmeyer NVIDIA Tesla K40c Caffe
Long NVIDIA Tesla K40c Caffe
Proposed solution | NVIDIA GTX 1050 Ti | Keras

Cardurile video folosite in cele trei solutii.
Tabelul de mai sus prezinta cardurile video folosite in cele trei experimente. Am folosit Nvidia
GTX 1050Ti pentru solutia propusa, iar acelasi model, Nvidia Tesla K40c, a fost folosit in

celelalte doua.

Model Long & Propo.sed
Tensmeyer solution
Specification \ Video card les\l]:]I)(Iﬁ)c G,F;] i]g;OATl

Memory type GDDRS5 GDDRS5
Maximum RAM amount [GB] 12 4
Memory bus width [Bit] 384 128
Memory clock speed [MHz] 6008 7008
Memory bandwidth [GB/s] 288 112
Pipelines / CUDA cores 2880 768
Core clock speed [MHz] 745 1291
Boost clock speed [MHZ] 876 1392
Number of transistors [million] 7080 3300
Power consumption [Watt] 245 75
Floating-point performance [gflops] 4291 2138
Launch price $7,699 $139
Current price $360 $184
Value for money 2.06 11.36

Compararea specificatiilor: Tesla K40c vs GTX 1050Ti

Source: [26]
Tabelul de mai sus compara specificatiile celor doua tipuri de carduri video. Observati
diferentele dintre modelul NVIDIA Tesla K40c si modelul NVIDIA GTX 1050Ti: memoria
RAM (12 GB fata de 4 GB), numarul de nuclee (2880 fata de 788), pretul de lansare ($7699
fata de $139) si pretul curent ($360 fata de $184).

Concluzia este ca, folosind resurse limitate in solutia propusd, s-au obtinut rezultate foarte

apropiate de cele obtinute in celelalte doud experimente in care resursele au fost superioare.
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3.2 Segmentarea

Aceasta studie se concentreazd pe Tmbundtatirea segmentdrii imaginilor, un aspect cheie al
viziunii artificiale folosit in domenii precum conducerea autonoma si extragerea de date.
Strategia propusa combina rezultatele mai multor algoritmi folosind diferite metode de votare
pentru a imbunatati precizia segmentarii [27]. 'Segmentarea imaginilor' cuprinde algoritmi care
isi propun sa categorizeze si s ordoneze pixelii in functie de criterii specifice. Hoover et al.
[28] au delimitat aceste provocari in categorii precum zgomot, detectii ratate, supra-segmentare
si sub-segmentare. Interesant, sub-segmentarea adesea eclipseaza supra-segmentarea, deoarece

este mai simplu sa rafindm segmente mai mari decat sa fragmentam regiuni extinse [29].

Intr-o incercare de a depisi rezultatele individuale ale algoritmilor de segmentare prevalenti,
aceasta studie dezvaluie o metoda de votare care combind mai multi algoritmi. Algoritmii
selectati pentru aceastd incercare includ "Segmentarea Felzenszwalb" [30], "Super-pixelii
SLIC" [31], [32] si "Watershed" [33], [34], in principal datoritd tendintei lor de a furniza

rezultate distincte care sunt fie supra-segmentate, fie sub-segmentate.

Elucidand algoritmul bazat pe grafurile lui Felzenszwalb [70], fiecare pixel este vizualizat ca
un nod in retea in timpul segmentarii. Interconexiunile intre noduri tipifica perechile specifice
de pixeli. Fiecare dintre aceste muchii vine cu o greutate asociata, reflectand caracteristicile
grupurilor de pixeli. Tehnica lui Felzenszwalb [30] prezinta o versatilitate unica, cum ar fi
capacitatea sa de a regla cu precizie criteriile de segmentare in conformitate cu particularitatile

locale.

Super-pixelii SLIC introduc o perspectiva noua prin utilizarea super-pixelilor. Prin gruparea
pixelilor similari in sectiuni de pixeli, aceastd metoda ofera o abordare inovatoare a grilei
conventionale de pixeli. Achanta et al. [31] au evidentiat faptul ca aceasta tehnicd nu doar
simplificd complexitatea, ci foloseste si primitive care modeleaza componente esentiale ale
imaginii.

Al treilea algoritm, Watershed, priveste imaginea ca pe un peisaj topografic, inspirdndu-se din
conceptul original al lui Digabel si Lantuejoul [33]. Cu aceastd perspectiva, valorile gri ale
pixelilor sau intensitatile gradientului dicteaza contururile peisajului. Obiectivul principal al
metodei Watershed este sa delimiteze imaginea in zone focale variate prin discernerea

intensitatilor pixelilor.
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Discutand despre metodologiile de votare, existd numeroase abordari pentru segmentarea
imaginilor, fiecare avand avantajele si dezavantajele sale in raport cu datele de intrare. Ideea
de a combina decizii din diferite metode, adesea numite tehnici de votare, a castigat teren in

studiile recente.

Number of segments
Image Felzenszwalb | SLIC Superpixels | Watershed Voting
method
Astronaut 194 190 256 198
Chelsea 86 237 247 117
Hubble deep field 181 212 255 188
Coftee 109 223 260 134
Retina 295 226 256 283

In ceea ce priveste rezultatele, data fiind absenta unui standard universal pentru segmentarea
imaginilor, este esential sa abordam aceastd operatie cu o mentalitate "optimd" pentru un
anumit context. Acest lucru necesita echilibrarea nivelului de segmentare dorit cu alocérile de
resurse, cum ar fi puterea de calcul si timpul. Prin urmare, optimizarea segmentarii ar trebui sa

echilibreze atat calitatea necesara, cat si costurile corespunzatoare.

3.3 OCR

Aceastd sectiune introduce o noud tehnicd OCR care combind rezultatele din diverse metode.
Prin intelegerea fiecarei abordari OCR, putem decide intre rezultate. Metoda utilizeazd un
sistem de votare si preproceseaza imaginea documentului pentru a evidentia caracteristicile
textului, avand ca scop obtinerea celei mai precise citiri OCR. Rezultatele aratd ca aceasta
abordare se descurca constant bine 1n diferite scenarii, ceea ce o face potrivitd pentru procesarea

documentelor nesupravegheate si extragerea de date [40].

Metoda propusa este un sistem bazat pe votare care aplica diverse filtre pentru a imbunatati
calitatile vizuale ale imaginilor. Aceste filtre ajusteaza contrastul, accentuarea si efectueaza
actiuni morfologice precum dilatatia si eroziunea utilizand diferite nuclee. Odata ce filtrele sunt
aplicate, imaginea trece prin procesul de OCR. Nivelul de incredere al fiecarui cuvant este apoi
comparat, iar rezultatul cel mai increzdtor este retinut. Acest proces se repetd pe imaginea
originald pentru rezultate mai rafinate. in cele din urma, rezultatele mai multor incercari de

OCR sunt comparate si integrate folosind un mecanism de votare adecvat.

Pentru a imbunatati contrastul intre elemente si a garanta recuperarea componentelor corelate

fara ambiguitate, se utilizeaza binarizarea imaginii [41].
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Studiul introduce o metodd OCR bazata pe votare care aplica diverse tehnici de preprocesare
imaginilor pentru a imbunatati caracteristicile textului. In loc sa foloseasca increderea pe
caracter comund, sistemul utilizeazd increderea pe bazd de cuvant, calculatd din litere
individuale, pentru o precizie sporitd. Dupa procesare, cuvintele cu cea mai mare incredere sunt
selectate. Tesseract, un motor OCR popular, se confruntd adesea cu probleme de imagine
precum zgomot, iluminare slaba sau contrast inconsistent. Prin efectuarea mai multor etape de
preprocesare, anumite zone ale imaginii sunt imbunatatite, permitand obtinerea unor rezultate
OCR mai fiabile. Scopul este sd se adune cele mai bune rezultate din fiecare rulare. Fiecare
actiune de preprocesare poate creste acuratetea detectiei pentru unele cuvinte, dar poate scadea
pentru altele. Cu toate cd este intens din punct de vedere al timpului, aceastd metoda

minimizeaza eficient detectarea incorecta a cuvintelor.

Strategia implica activarea diferitelor atribute vizuale din imaginea de intrare utilizand filtre.
Aceste procese ajusteaza factorii imaginii precum contrastul si aplicd actiuni morfologice.
Binarizarea este utilizatd pentru a imbunatati ulterior contrastul. Rezultatele demonstreaza
abilitatea metodei de a Tmbundtiti citirca OCR 1in diferite scenarii, fiind ideald pentru

procesarea documentelor nesupravegheate.

Istoric, tehnologia OCR a aratat importanta extragerii textului din imagini. Tesseract a
inregistrat Tmbunatatiri semnificative, dar se confruntd in continuare cu provocari datorita
calitatii imaginii. Esenta metodei propuse consta in tehnica bazata pe votare, in care se folosesc

diferite filtre de imagine si se combina rezultatele pentru a optimiza rezultatul final.

Eficienta abordarii in imbundtatirea detectarii textului, desi solicitantd din punct de vedere al
timpului, este evidenta, facand-o o unealtd promititoare pentru proiectele de digitalizare pe
scara larga, precum initiativa Lib2Life, care vizeaza digitalizarea cuprinzatoare a documentelor

din bibliotecile romanesti.

3.4 Arhitectura Unificata de Procesare a Imaginilor: Analiza Documente,

Imagistica Medicala si Recunoastere a Indicatoarelor Rutiere

Acest capitol se adanceste Intr-o arhitectura unificatd de procesare a imaginilor care integreaza
trei domenii specifice: analiza documentelor, imagistica medicald si recunoasterea
indicatoarelor rutiere, construind pe procesele fundamentale discutate in capitolele 3.1 pana la
3.3. Arhitectura inovatoare i propune sia gestioneze in mod coerent si eficient datele de

imagine 1n aceste categorii. Prin examinarea designului si functiondrii sale, cautim sa



Chapter 3. Analiza imaginilor prin combinarea inteligenta a rezultatelor mai multor 18
algoritmi

intelegem beneficiile unei astfel de abordari integrate, impactul sdu asupra performantei
sistemului si potentialul sdu in diverse aplicatii practice. Scopul este de a sublinia avantajele

combindrii diferitelor tehnici de procesare a imaginilor in aceste domenii.
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Arhitectura Unificata de Procesare a Imaginilor

In viitor, am putea vedea un dispozitiv care, cu perifericele potrivite, poate gestiona procesarea
imaginilor pentru diverse domenii. Aceastd arhitecturd vizionata este modulard, ceea ce
inseamna cd operatiile pot fi addugate dupa cum este nevoie. Existd module comune pentru
toate fluxurile de date, iar imaginile sunt obtinute prin echipamente specializate. Post-
procesarea poate utiliza, de asemenea, aceste module comune, iar modelele de inteligenta

artificiald pot fi integrate 1n diferite etape ale procesului.

Sistemele de prelucrare a imaginilor, esentiale Tn mai multe domenii, includ module comune
de pre-procesare, post-procesare si module specifice domeniilor. Pre-procesarea implica
standardizarea imaginilor, segmentarea acestora 1n parti relevante, extragerea caracteristicilor,
aplicarea transformarilor avansate si reducerea zgomotului. Post-procesarea imbunatiteste
claritatea imaginii si extrage informatii valoroase. Modulele de inteligenta artificiala, adaptate
la domenii precum documentele, imaginile medicale sau semnele de circulatie, abordeaza
provocari unice prin pre-procesarea datelor, recunoasterea obiectelor, segmentarea semantica
si tehnici de invitare automata. In timp ce astfel de sisteme integrate oferi eficientd, avantaje
in ceea ce priveste costurile si adaptabilitatea, ar putea intampina si provocari legate de

complexitate, specificitate si vulnerabilitati de securitate.
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4 Studiu de Caz: Detectarea Cancerului de San

Acest studiu se concentreazd pe Tmbundtitirea detectiei cancerului de san prin utilizarea
metodelor de invatare adanca, in special arhitecturile CNN si ViT. Prin includerea augmentarii
imaginilor sintetice, performanta modelelor este semnificativ imbunatatitd. Concluziile
subliniaza importanta preprocesarii si augmentirii datelor pentru clasificare optima. In plus,
cercetarea utilizeaza tehnici de inteligenta artificiala explicabila pentru a oferi o intelegere mai

clara a modului in care modelele iau decizii [6].

Cancerul de san (CS), cel mai comun tip de cancer la nivel mondial, a dus la peste 2,3 milioane
de cazuri si peste 685.000 de decese in 2020 [5]. Acesta are un impact profund asupra

numarului global de decese legate de cancer, in special printre femei [6].

Contributia acestui articol in literatura este dubla: (a) furnizarea unei recenzii critice a tehnicilor
de imagisticd medicald pentru detectarea CS, precum si a metodelor de invatare adanca pentru
detectarea si clasificarea CS; (b) prezentarea studiului experimental propus pentru detectarea

CS pe baza mai multor tehnici de invatare adanca pe imagini de mamografie.

Abordarea inovatoare este reprezentatd de generarea de imagini sintetice, care implica
completarea setului de date cu imagini realiste ale sanilor digitale folosind algoritmi de Invatare

automata care pot imita aspectul mamografiilor reale.

Imagistica medicald este cruciala pentru detectarea precoce a cancerului de san, cu un accent
din ce in ce mai mare pe tehnologiile digitale. Metodele principale de identificare a CS se
concentreaza pe detectarea calcificarilor, care sunt depozite de calciu in tesutul mamar [42].
Analizam mai jos cele mai comune tipuri de tehnici de imagistici medicald pentru
diagnosticarea CS, precum mamografia, ultrasunetele, RMN-ul, termografia si histopatologia,
precum si metodele de invatare adanca pentru detectarea si clasificarea CS, cum ar fi transferul
de invatare si augmentarea datelor, extragerea de caracteristici si arhitecturile bazate pe mai

multe modele si Generative Adversarial Networks.

In acest studiu, ne propunem si experimentam cu tehnici bazate pe invitarea adanca pentru
detectarea cancerului in mamografii. Pentru aceasta, utilizam setul de date furnizat de
Societatea Radiologica din America de Nord (RSNA) intr-o competitie Kaggle [72]. Scopul
sdu a fost detectarea cazurilor de cancer de sdn In mamografii obtinute n timpul examinarilor

de screening.
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Setul de date folosit in aceastd competitie se bazeaza pe setul de date ADMANI [73], care
contine mamografii digitale si date non-imagini adnotate si este posibil cel mai vast si divers
set de date pentru mamografii documentat in literaturd. Setul de date cuprinde un total de
28.911 cazuri de cancer de séan, din care 22.270 au fost detectate In timpul screening-ului si
6641 au fost cazuri de interval, mult mai multe decat oricare alt set de date publicat pana acum.
Setul de date contine, de asemenea, un numar mare de examinari (1.048.345) si pacienti
(629.863), facandu-1 unul dintre cele mai mari seturi de date raportate pana in prezent [74]. Cu
toate acestea, setul de antrenament pentru aceastd competitie publicd constda din 11.913
examinari, din care 486 sunt cazuri de cancer, ceea ce face ca setul de date sa fie foarte

dezechilibrat.

Am experimentat cu mai multe modele de invatare adanca bazate pe arhitecturi CNN si ViT,

cum ar fi ResNet [77] sau EfficientNet [78], si MaxViT [79].

XAI poate, de asemenea, ajuta la identificarea tendintelor sau erorilor din procesul decizional
al modelului Al. De exemplu, poate ajuta la identificarea caracteristicilor din imagine care
influenteaza disproportionat decizia, sau poate evidentia cazurile in care modelul poate lua

decizii incorecte sau cu tendinte.

Fastai [80] ofera o solutie Grad-CAM (gradient-weighted class activation mapping) [81] pentru
vizualizarea regiunilor dintr-o imagine de intrare care sunt cele mai importante pentru predictia
unui model. Grad-CAM [82] este o tehnica populard pentru generarea de harti de caldura care
evidentiaza regiunile dintr-o imagine care sunt cele mai importante pentru o anumita clasa, si

a fost utilizata 1n diverse aplicatii de viziune pe calculator.

Harta de activare a clasei utilizeaza iesirea ultimului strat convolutional Impreuna cu greutatile
stratului complet conectat care corespunde clasei prezise. Aceasta calculeaza produsul scalar
al acestor greutati si a caracteristicilor pentru fiecare pozitie din harta de trasaturi, astfel Incat

sa fie posibil s se obtina scorul caracteristicii folosit pentru predictie.

4.1 Rezultate

Pentru experimentare, imaginile din setul de date au fost mai intdi redimensionate la o
dimensiune uniforma de 256x256 si 512x512 pixeli. Performanta modelelor a fost evaluata

folosind acuratetea, AUC (area under the curve), precizia, recuperarea si scorul F1.

Mammograms with 256 < 256 resolution

Model Accuracy AUC Precision Recall F1
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Original images

ResNet18 0.96 0.61 0.06 0.04 0.04
ResNet34 0.96 0.63 0.08 0.06 0.06
ResNet152 0.89 0.58 0.03 0.17 0.06
EfficientNetBO 0.96 0.59 0.03 0.02 0.02
MaxViT 0.95 0.66 0.09 0.15 0.11

Processed images

ResNet18 0.92 0.67 0.07 0.22 0.11
ResNet34 0.93 0.67 0.09 0.21 0.13
ResNet152 0.82 0.64 0.04 0.33 0.07
EfficientNetBO 0.95 0.63 0.08 0.11 0.09
MaxViT 0.93 0.67 0.09 0.21 0.13

Processed images + synthetic images

ResNet18 0.92 0.83 0.26 0.58 0.36
ResNet34 0.94 0.82 0.34 0.56 0.42
ResNet152 0.84 0.8 0.15 0.63 0.24
EfficientNetBO 0.95 0.8 0.39 0.52 0.45
MaxViT 0.9 0.85 0.23 0.63 0.34

Mammograms with 512 < 512 resolution

Model Accuracy AUC Precision Recall F1

Original images

ResNet18 0.97 0.66 0.16 0.09 0.12
ResNet34 0.97 0.66 0.16 0.09 0.12
ResNet152 0.83 0.59 0.03 0.26 0.06
EfficientNetBO 0.96 0.64 0.1 0.06 0.08
MaxViT 0.95 0.69 0.11 0.18 0.14

Processed images

ResNet18 0.93 0.72 0.1 0.26 0.15
ResNet34 0.94 0.71 0.13 0.24 0.16
ResNet152 0.83 0.69 0.05 0.4 0.09
EfficientNetB0O 0.95 0.69 0.12 0.18 0.14
MaxViT 0.89 0.77 0.08 0.43 0.14

Processed images + synthetic images

ResNet18 0.94 0.85 0.35 0.59 0.44
ResNet34 0.95 0.84 0.4 0.58 0.47
ResNet152 0.83 0.82 0.14 0.66 0.23
EfficientNetB0O 0.95 0.84 0.47 0.55 0.51
MaxViT 0.89 0.88 0.22 0.72 0.34

Rezultate experimentale

Performanta modelelor CNN relativ simple, cum ar fi ResNet18, a fost aproape la fel de buna
ca a modelelor mai mari, cum ar fi ResNet152 sau EfficientNet BO. Mai mult, performanta
modelelor CNN s-a dovedit a fi comparabild cu cea a modelului bazat pe arhitectura
transformatorului vizual. Cu toate acestea, ceea ce a facut cea mai mare diferentd a fost

prelucrarea prealabild a setului de date, 1n special augmentarea setului de date cu imagini
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generate sintetic. Aceastd tehnicd de prelucrare prealabild a contribuit la imbunatatirea

performantei generale a modelelor, rezultand in metrici de evaluare mai bune.

Studiul indica faptul cd o prelucrare prealabila meticuloasd si o augmentare a datelor pot
imbunatati semnificativ performanta chiar si a modelelor de bazd. Acest lucru subliniaza
necesitatea unei prelucrari prealabile optime si valoarea datelor sintetice in imbunatatirea
modelelor de viziune artificiala. Dupa clasificare, tehnicile de vizualizare au identificat zonele
imaginii care influenteaza decizia modelului, cu o caseta incadratd in centrul care evidentiaza

regiunea cheie folositd pentru determinarea sa.

(b)
Explicarea rezultatelor. (a) Imaginea originala. (b) Aplicarea hartilor de activare a claselor. (c)
Aplicarea unei casete incadrate

Aceste tehnici de vizualizare au furnizat o modalitate utila de intelegere a modului in care
modelul de invatare profunda a clasificat imaginile ca pozitive sau negative. Acestea au ajutat
la identificarea zonelor specifice ale imaginii pe care modelul le-a utilizat pentru a lua decizia

sa si au furnizat o modalitate mai intuitivd de interpretare a rezultatelor modelului.
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5 Concluzii

Capitolul 2

Sistemele de Analiza a Imaginilor Documentelor sunt esentiale pentru digitalizarea textelor
istorice, avand ca scop procesarea autonoma pentru a imbunatati viteza si precizia. Acest lucru
deschide calea cétre o schimbare digitala in gestionarea vastelor colectii literare, imbunatatind

accesul si structura.

Detectarea Cancerului de San subliniaza diagnosticul precoce si rolul Inteligentei Artificiale in
imbunatatirea evaludrilor mamografice. Cu diverse tehnici de imagistica, 1A se remarca prin
capacitatea sa transformatoare de detectie. in ciuda provocirilor precum seturile limitate de
date, inovatiile precum imaginile sintetice si retelele antagoniste generative (GAN-uri) arata

potential in clasificarea cancerului, subliniind rolul vital al IA in ingrijirea pacientului.

Procesarea Automata a Imaginilor Documentelor, dat fiind volumul vast de documente din era
digitald, exploreaza dezvoltarea sa si metodele de extragere de ultima generatie. Avansurile in
IA, cum ar fi retelele neuronale profunde, au catalizat avansuri in diverse domenii precum
sanatatea si apararea. Cu arhitecturi eficiente, aceste tehnologii convertesc imaginile in date
digitale valoroase, promitand o precizie sporita a procesarii datelor in diferite industrii. Acest
capitol oferd o prezentare cuprinzatoare a semnificatiei si viitorului procesérii imaginilor

documentelor.
Capitolul 3

Procesul de Binarizare a Imaginilor Documentelor: Acest studiu introduce o solutie
promitatoare pentru binarizarea eficientd a imaginilor, folosind Python si biblioteci disponibile.
Desi eficace, existd un compromis in privinta calitatii vizuale, In special atunci cand defectele
documentelor sunt evidentiate. Cresterea straturilor de convolutie si utilizarea unui set de date

mai mare ar putea imbunatati rezultatele.

Segmentarea: Acest capitol se adanceste in dinamica votarii in algoritmul de segmentare a
imaginilor, punand accent pe algoritmi nesupervizati. Desi invitarea profunda promite,
accentul actual este pus pe modul in care votarea influenteaza diverse caracteristici in
rezultatele de segmentare. Scopul final este de a combina aceastd metoda cu alte sisteme

nesupervizate pentru un sistem eficient de procesare a imaginilor documentelor.
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OCR: Prin introducerea unui nou sistem bazat pe votare, aceasta sectiune discutd imbunatatirea
preciziei OCR prin aplicarea unor operatii de preprocesare multiple asupra documentelor cu
imagini. Cu toate ca poate necesita mai mult timp de procesare, robustetea sa il face ideal pentru

proiecte de digitalizare la scara larga, precum proiectul Lib2Life pentru bibliotecile romane.

Arhitectura Unificatd de Procesare a Imaginilor: Aceastd arhitecturd avansatd integreaza
analiza documentelor, imagistica medicald si recunoasterea semnelor de circulatie. Utilizand
module de preprocesare comune si tehnici de A, urmareste eficienta in mai multe domenii. in
timp ce ofera mai multe avantaje, are si complexitati si provocari de depasit. Dispozitivul viitor
vizionat ar fi o unealtd multifunctionala pentru toate cele trei domenii, reprezentdnd un pas

semnificativ in tehnologia de procesare a imaginilor.
Capitolul 4

Acest capitol prezintd un studiu detaliat despre Detectarea Cancerului de San, evidentiind
importanta diagnosticului precoce pentru tratamentul cu succes, mai ales in considerarea
prevalentei cancerului de san printre femei. Studiul exploreaza aplicarea tehnicilor de invatare
profunda pentru imbunétatirea acuratetei si eficientei fluxurilor de screening pentru cancerul
de san, utilizdnd diverse metode de imagistici, cum ar fi mamografia, termografia,

ultrasunetele si imagistica prin rezonantd magnetica.

Introducerea tehnologiei Al a demonstrat un mare potential in automatizarea detectarii
cancerului de san, cu algoritmi Al care demonstreazd performante comparabile cu expertii
umani in seturile retrospective de date. Aceastd zona emergenta de screening pentru cancerul
de san alimentat de Al are un potential semnificativ pentru imbunatatirea detectarii timpurii si
a prognosticului, conducand in cele din urma la rezultate mai bune pentru pacienti si la o

reducere a deceselor legate de cancerul de san.

Focalizarea principald a studiului a fost pe utilizarea metodelor de invatare profunda pentru
analizarea mamografiei, iar rezultatele au subliniat importanta tehnicilor adecvate de
preprocesare si augmentare a datelor. Prin utilizarea tehnicilor de generare a imaginilor
sintetice, performanta de clasificare a modelelor de invatare profundd a fost imbunatatita
semnificativ, demonstrand potentialul acestor metode in sporirea acuratetei sarcinilor de

clasificare a imaginilor.
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In rezumat, descoperirile studiului evidentiaza impactul transformator al tehnicilor de invatare
profunda alimentate de Al in detectarea cancerului de san, aratand performante comparabile cu
cele ale expertilor umani si potentialul pentru o acuratete chiar mai mare cu tehnicile adecvate
de preprocesare a datelor si generare de date sintetice. Integrarea Al in screening-ul cancerului
de san are potentialul de a imbunatati detectarea timpurie, prognosticul imbunatétit si, in cele

din urma, contribuie la rezultate mai bune pentru pacienti in lupta impotriva cancerului de san.

5.1 Contributii

Una dintre principalele contributii ale acestui studiu este evaluarea cuprinzitoare a
aplicabilitatii prelucrarii imaginilor in diverse medii tehnologice. Prin examinarea
capabilitatilor si limitarilor diferitelor metode de prelucrare a imaginilor, am furnizat insight-
uri valoroase cu privire la potrivirea lor pentru aplicatii specifice. Aceastd analiza serveste ca
bazad pentru luarea deciziilor informate si optimizarea sarcinilor de prelucrare a imaginilor,

deschizand calea pentru solutii de prelucrare mai eficiente si mai eficace.

O contributie majord a acestei cercetari consta in evidentierea rolului central al inteligentei
artificiale (IA) in sistemele moderne de prelucrare a imaginilor. Prin prezentarea unei analize
temeinice a tehnicilor de prelucrare a imaginilor ghidate de IA, am subliniat impactul lor
transformator asupra analizei imaginilor, interpretarii si extragerii caracteristicilor. Integrarea
algoritmilor de IA conferd prelucrarii imaginilor abilitati cognitive avansate, sporindu-le
capacitatea de a gestiona sarcini complexe si de a extrage informatii semnificative din imagini

intricate.
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