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1 Introducere
Odată cu dezvoltarea continuă a tehnologiei, un volum semnificativ de informaţii sunt

generate din diverse surse, prin urmare, impactul dimensionalităţii devine o provocare în inter-
pretarea datelor. Datele de dimensiuni mari (en.: big data) sunt date digitale eterogene generate
de companii şi persoane ale căror caracteristici (volumul mare, diversitatea formelor, viteza de
procesare) necesită instrumente de stocare şi analiză informatică specializată [46]. Tehnicile
de extragere a informaţiilor şi a caracteristicilor trebuie identificate pentru a obţine rezultate
favorabile într-un timp util. Conform literaturii ştiinţifice de specialitate [59], descompunerile
tensoriale, cum ar fi Parafac şi Tucker, sunt utilizate pentru extragerea caracteristicilor şi rezol-
varea problemelor de clasificare oferind astfel posibilitatea de a studia datele evitând costul de
calcul ridicat. Imaginile hiperspectrale (en. hyperspectral images (HSI)) devin un instrument
valoros cu un domeniu larg de utilizări, cum ar fi cartografierea, monitorizarea mediului, detec-
tarea dimensiunii şi formelor zonelor urbanizate. O imagine hiperspectrală este o imagine cubică
tridimensională compusă din sute de imagini spaţiale. Deoarece imaginile hiperspectrale sunt
de dimensiuni mari, acestea pot afecta analiza datelor datorită costului computaţional mare [62].
Metodele şi tehnicile existente de recunoaştere a formelor, dar şi a descompunerilor tensoriale
au numeroase aplicaţii atât în clasificarea imaginilor hiperspectrale, cât şi în clasificarea gesturi-
lor. În ceea ce priveşte diversitatea metodelor de intrare, gesturile executate cu mâna în aer (en.:
mid-air hand gestures) sunt tehnici de interacţiune în plină dezvoltare. Datele generate şi trans-
mise de dispozitivele care încorporează senzori pentru detecţia acestor gesturi tind să crească în
mărime şi dimensionalitate oferind astfel o mulţime de informaţii valoroase. Această creştere
este adesea considerată o provocare în studiul datelor de dimensiuni mari. Drept urmare, extra-
gerea caracteristicilor şi procesarea lor folosind algoritmi şi tehnici care îşi propun să înţeleagă
gesturile mâinii sunt folosite în sistemele informatice cu un timp de răspuns interactiv.

În acest context, scopul acestei lucrări este circumscris reducerii dimensiunilor mari
ale datelor şi extragerii caracteristicilor folosind descompuneri multiliniare algebrice ten-
soriale în vederea obţinerii unei precizii şi acurateţi ridicate de clasificare pentru probleme
de învăţare supravegheată şi nesupravegheată.

Obiectivele acestei lucrări sunt:
Ï Realizarea unui studiu explorativ despre clasificarea imaginilor hiperspectrale utilizând

algoritmi de învăţare supravegheată şi nesupravegheată.
Ï Propunerea de metode de învăţare nesupravegheată a imaginilor hiperspectrale utilizând

descompunerile tensoriale şi segmentarea imaginilor.
Ï Propunerea unei metode de învăţare nesupravegheată pentru date de tipul imaginilor hi-

perspectrale utilizând descompunerile tensoriale, diagramele Voronoi şi formele tari care
reduc semnificativ dimensiunea datelor.

Ï Prezentarea unor studii explorative despre interacţiuni gestuale cu inele smart şi interac-
ţiuni în interiorul şi exteriorul vehiculelor.

Ï Propunerea unei metode de învăţare supravegheată a gesturilor executate cu mâna în aer
utilizând descompunerile tensoriale care urmăreşte îmbunătăţirea acurateţii clasificării şi
reducerii timpului de calcul.
Teza este structurată în 8 capitole şi bibliografie.
Capitolul 1 începe cu o introducere generală, fiind descrise obiectivele, motivaţia cerce-

tării, inclusiv modul în care a fost structurată şi organizată teza de doctorat. Capitolele 2 şi 3
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prezintă noţiunile teoretice cu privire la descompunerile tensoriale şi algoritmii de învăţare auto-
mată utilizaţi în dezvoltarea metodelor specifice recunoaşterii formelor. Capitolul 4 introduce
noţiuni teoretice despre imaginile hiperspectrale, metodele şi tehnicile de analiză şi procesare
utilizate în literatura ştiinţifică de specialitate, inclusiv legătura dintre descompunerile tensoriale
şi modelele spectral unmixing) [43, 60]. Explorarea diverşilor algoritmi de învăţare supraveghe-
ată [7] şi nesupravgheată [6] pentru imagini hiperspectrale preluate de sateliţi specializaţi, dar
şi rezultatele obţinute în urma extragerii caracteristicilor folosind descompuneri tensoriale sunt
prezentate şi discutate în Capitolul 5. De asemenea, două metode de segmentare a matricilor
de abundenţă (en.: abundance matrix [43]) [5, 31] care au la bază descompunerea tensorilor
imaginilor hiperspectrale sunt propuse în acelaşi capitol.

Capitolul 6 introduce ometodă de recunoaştere a formelor din imaginile hiperspectrale care
urmăreşte eficientizarea procesului de învăţare nesupravegheată [8]. Metoda propusă vizează
reducerea semnificativă a cerinţelor privind resursele de calcul prin utilizarea descompunerilor
tensoriale şi diagramelor Voronoi, dar şi a obţinerii unei precizii mai bune prin identificarea
formelor tari. Folosind o metodă euristică de clasificare a formelor tari, o partiţie optimă este
identificată, iar diagrama Voronoi corespunzătoare poate fi construită astfel extinzând clasifi-
carea la întreaga imagine hiperspectrală. În ceea ce priveşte evaluarea performanţei metodei
propuse, sunt discutate rezultatele obţinute pentru seturi de date sintetice şi imagini hiperspec-
trale preluate de sateliţi. Printre altele, este descrisă o metodă de rezolvare a problemelor de
restaurare a imaginilor digitale folosind diagrame Voronoi [13].

Capitolul 7 prezintă stadiul actual cu privire la recunoaşterea gesturilor executate cu mâna
în aer folosind date colectate de la senzori IMU (en.: Inertial Measurement Units). În această
direcţie, sunt prezentate şi discutate rezultatele unui analize sistematice a literaturii ştiinţifice
din domeniu care are ca scop identificarea metodelor de procesare a datelor colectate de la sen-
zori inerţiali şi a algoritmilor utilizaţi în literatură pentru recunoaşterea gesturilor executate cu
mâna în aer. Totodată, în Capitolul 7 este introdus intrumentul de tip aplicaţie web, Gestu-
RING [10, 57] care a fost susţinut de o analiza sistematică a literaturii ştiinţifice de specialitate
cu privire la inele smart realizată cu scopul de a explora diversitatea interacţiunilor gestuale.
În strânsă legătură cu gesturile utilizate ca metode de intrare, în acest capitol este prezentat în
detaliu un studiu despre interacţiunile dintre vehicule şi utilizatori. Acest studiu constă într-un
experiment de solicitare (en.: end-user elicitation study) a preferinţelor şoferilor şi pasagerilor
în ceea ce priveşte gesturile utilizate pentru controlul funcţiilor vehiculelor [30]. Explorarea
spaţiului din exteriorul vehiculelor a condus la introducerea cadrului conceptual intitulat “smart
vehicle proxemics” [11, 12] în cadrul căruia are loc o interacţiune fluentă dintre sistemul de in-
fotainment şi dispozitivele mobile şi purtabile ale şoferilor în timp ce aceştia traversează cinci
zone distincte identificabile, din interior la zona personală, zona deschisă distantă, zona deschisă
proximală şi zona ascunsă din afara vehiculului. Cadrul conceptual introdus confirmă oportu-
nităţile extinderii interacţiunilor şi în afara vehiculelor. Prin urmare, metoda DELMet propusă
în acest capitol se complementează reciproc cu studiile explorative realizate despre inele smart
şi interacţiuni în interiorul cât şi în exteriorul vehicululor. Metoda DELMet este dedicată clasi-
ficării gesturilor executate cu mâna în aer folosind descompunerile tensoriale pentru extragerea
caracteristicilor şi reducerea dimensionalităţii şi o metodă ansamblu de învăţare propusă pentru
a creşte acurateţea clasificării.

Capitolul 8 prezintă contribuţiile aduse, concluziile finale, diseminarea rezultatelor şi di-
recţiile viitoare de cercetare. Teza se încheie cu o listă de referinţe bibliografice.
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2 Descompuneri tensoriale

2.1 Tensori
Tensorii sunt forme multiliniare care au fost introduse pentru a

extinde noţiunile de scalari, vectori şi matrici. Tensorii descriu relaţii
dintre vectori, fiind astfel independenţi sistemului de coordonate. Or-
dinul unui tensor X ∈ RI1×I2×···×IN este N , iar fiecare componentă este
notată astfel: xi1,i2··· ,in .

2.2 Descompunerea canonică poliadică
Descompunerile tensoriale sunt metode utile de extragere a caracteristicilor care pot fi fo-

losite ulterior în recunoaşterea formelor datorită posibilităţii de a captura structuri multiliniare
din seturi de date de dimensiuni mari şi de ordin superior [41]. În literatura ştiinţifică de spe-
cialitate descompunerea canonică poliadică (en.: Canonical Polyadic Decomposition (CPD sau
CANDECOMP)) este cunoscută şi sub numele de analiza factorilor paraleli (en.: Paralell Factor
Analysis (Parafac)) sau CANDECOMP/PARAFAC [64].

Parafac descompune un tensor ca o sumă de R tensori de rang unu, unde R reprezintă
numărul de componente al descompunerii [21]. Descompunerea Parafac pentru un tensor X ∈
RI×J×K este definită astfel (vezi Ecuaţia 2.1 şi Figura 2.1):

X ≈
R∑

r=1
ar ◦br ◦ cr +E ≡ �A,B ,C� (2.1)

unde R ∈ N reprezintă numărul de componente, ar ∈ RI , br ∈ RJ , cr ∈ RK sunt componentele
de rang unu şi ◦ este produsul exterior. Descompunerea Parafac returnează trei matrici factor
care conţin componentele de rang unu, A = [a1, a2, · · · , aR ] ∈RI×R , B = [b1,b2, · · · ,bR ] ∈RJ×R şi
C = [c1,c2, · · · ,cR ] ∈RK×R corespunzătoare celor trei dimensiuni ale tensorului X ∈RI×J×K [27].

Figura 2.1: Reprezentarea grafică a descompunerii Parafac în R componente corespunzătoare tensorului
X de ordin N = 3 (conform [27])

.

Pentru a obţine o desompunere ideală se alege cel mai mic număr de tensori de rang unu
care în sumă generează tensorul X , această problemă NP dificilă implică alegerea unui număr de
componente care să reprezinte cât mai bine tensorul X . În acest caz se recomandă experimen-
tarea prin compararea unor numere diferite de componente cu scopul de a alege cea mai mică
valoare R care oferă o potrivire cât mai bună [27].
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2.3 Descompunerea Tucker
Metoda Tucker [27] descompune un tensor într-un tensor nucleu şi mai multe matrici factor

care corespund fiecărei dimensiuni a tensorului original. Descompunerea Tucker este o formă de
analiză a componentelor principale (en.: Principal component analysis (PCA)) de ordin superior.
Pentru un tensor de ordin N = 3 (X ∈RI×J×K ), descompunerea Tucker este definită astfel:

X ≈G ×1 A×2 B ×3 C =
P∑

p=1

Q∑
q=1

R∑
r=1

gpqr ap ◦bq ◦ cr = �G ; A,B ,C� (2.2)

X G A 

C 

B ≈ 

Figura 2.2: Descompunerea Tucker pentru un ten-
sor X ∈RI×J×K (conform [27]).

X 
G A 

B 
≈ 

Figura 2.3: Descompunerea Tucker2 pentru un
tensor X ∈RI×J×K (conform [27]).

G ∈ RP×Q×R este tensorul central iar valorile sale descriu nivelul de interacţiune dintre
componente, A ∈ RI×P , B ∈ RJ×Q şi C ∈ RK×R sunt matricile factor care corespund celor trei
dimensiuni ale tensorului X şi P , Q şi R reprezintă numărul de componente a matricilor factor
corespunzătoare celor trei dimensiuni [27] (vezi Figura 2.2). Tensorul nucleu poate fi văzut ca
o versiune comprimată a tensorului original dacă I > P , J >Q şi K > R [27].

Descompunerea Tucker2 [27] a unui tensor de ordin N = 3 stabileşte una dintre matri-
cile factor ca fiind matricea identitate (I), prin urmare descompunerea este definită astfel (vezi
Figura 2.3):

X ≈G ×1 A×2 B = �G ; A,B ,I�, C = I şi K = R. (2.3)

Metoda Tucker descompune un tensor în componente fiind de asemenea o metodă de redu-
cere a dimensionalităţii şi compresie [40], un aspect important pentru a reduce costul de calcul.
De asemenea, descompunerea Tucker deţine avantajul extragerii de caracteristici utile care stau
la baza unei acurateţi crescute de clasificare [41].
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3 Metode şi tehnici de recunoaştere a formelor
Recunoaşterea formelor este o problemă de clasificare unde obiectele sunt descrise cu

ajutorul caracteristicilor şi sunt reprezentate ca şi puncte în spaţiul formelor [29]. Rezolva-
rea problemelor de recunoaştere a formelor presupune utilizarea de diverşi algoritmi, cum ar
fi, învăţarea supravegheată, învăţarea nesupravegheată, învăţarea semi-supravegheată, învăţa-
rea profundă (en. deep learning) sau învăţarea prin întărire (en. reinforcement learning) [2].
Algoritmii de învăţare supravegheată sunt inductivi şi pornesc de la un set de exemple ale unei
probleme urmărind identificarea unei funcţii, denumită predictor care să permită clasificarea
unor instanţe noi [2]. Astfel, clasificarea datelor folosind algoritmi de învăţare supravegheată
presupune gruparea acestora având la bază modele prestabilite cunoscute sub numele de “clase
de antrenament”. Acestea sunt grupări de referinţă ce corespund realităţii fiind folosite înaintea
clasificării de noi instanţe pentru antrenare în aplicarea algoritmilor în practică [51]. Învăţarea
nesupravegheată presupune clusterizarea variabilelor în diferite grupuri fără definirea unor pre-
dictori [2]. Aceşti algoritmi nu au nevoie de clase de antrenament fiind lăsaţi singuri să identifice
gruparea şi ordinea existente intrinsec în cadrul datelor în funcţie de anumite criterii. Compa-
rativ cu învăţarea supravegheată, învăţarea nesupravegheată poate identifica în datele de intrare
noi concepte [51]. În ceea ce priveşte învăţarea semi-supravegheată, este un tip de învaţare su-
pravegheat, dar şi nesupravegheat. Algoritmii semi-supravegheaţi se antrenează cu un număr
mic de date şi tratatează datele neetichetate ca fiind date de testare [45].

Performanţa algoritmilor este importantă pentru a putea identifica probabilitatea ca aceştia
să prezică etichetele corect. Atunci când există un set de date cu clasificare cunoscută se pot
calcula diverse mărimi pentru evaluarea performanţei clasificării1, cum ar fi, acurateţea, preci-
zia, reamintirea, scorul F, matricea de confuzie, sau pierderile validării încrucişate. Atunci când
nu există un set de date cu clasificare cunoscută se pot calcula diverse mărimi pentru evaluarea
performanţei clusterizării/grupării1, cum ar fi, scorul Silhouette sau indexul Davies-Bouldin.

În această teză de doctorat sunt aplicaţi algoritmi de învăţare supravegheată, cum ar fi,
cei mai apropiaţi k vecini (K-Nearest Neighbor (KNN)), Bayes Gaussian şi Bayes Multinomial
Naiv, analiza discriminantă liniară (Linear Discriminant Analysis (LDA)), arbori decizionali
(Decision Tree (DT)), maşini cu vector suport (Support Vector Machine (SVM)), propagarea
etichetelor (Label Propagation (LP)), algoritmi de învăţare nesupravegheată, cum ar fi, K-means,
gruparea ierarhică, deplasarea mediei (Mean-shift), algoritmul punct central (K-medoids), dar
şi analiza componentelor principale (en.: Principal Component Analysis (PCA)).

1https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html
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4 Procesarea imaginilor hiperspectrale

4.1 Imagini hiperspectrale
Imaginile hiperspectrale sunt capturate de senzori imagistici hiperspectrali şi sunt date tri-

dimensionale care conţin sute de benzi spectrale continue [55]. Tehnologia de teledetecţie preia
imaginile în diferite lungimi de undă şi apoi le transmite pe pământ prin telecomunicaţii [53]
(vezi Figura 4.1), ceea ce oferă posibilitatea de a obţine informaţii de pe suprafaţa pământului
fără a avea contact cu elementele din zona de interes.

Figura 4.1: Colectarea datelor hiperspectrale utilizând tehnologia de teledetecţie.

Semnătura spectrală a unui material este unică fiind un instrument puternic pentru identifi-
carea materialelor care sunt prezente într-o zonă de interes [61]. Un material poate fi identificat
din semnătura sa spectrală dacă sistemul de detecţie are o rezoluţie spectrală şi spaţială suficientă
pentru a distinge spectrul său de al altor materiale [3] deoarece la diferite lungimi de undă mate-
rialele reflectă şi absorb diferit. Imaginile hiperspectrale pot fi văzute ca tensori de ordinul trei,
unde primii doi indici reprezintă informaţia spaţială, iar cel de-al treilea indice indică dimensiu-
nea spectrală. După cum imaginile hiperspectrale sunt considerate a fi date de dimensiuni mari,
acest lucru poate fi un avatanj în ceea ce priveşte acurateţea rezultatelor, dar şi un dezavantaj
datorită cantităţii mari de date care trebuie procesate. Acest fenomen a fost numit fenomenul
Hughes sau blestemul dimensionalităţii [22], iar evoluţia noilor tehnologii şi algoritmi vine în
ajutorul analizei şi înţelegerii datelor de dimensiuni mari.

4.2 Metode şi tehnici de recunoaştere a imaginilor hiperspectrale
Recunoaşterea formelor aplicată pentru datele de tipul imaginilor hiperspectrale este un

subiect de interes, prin urmare, acurateţea predicţiilor, dar şi complexitatea algoritmilor sunt
măsuri importante având în vedere utilizarea sporită în diverse domenii de aplicare. Evalua-
rea mai multor algoritmi de învăţare automată supravegheată [23] şi nesupravegheată [1] a fost
studiată în literatura ştiinţifică de specialitate cu scopul de a testa şi de a identifica cei mai potri-
viţi algoritmi pentru clasificarea imaginilor hiperspectrale. Analiza datelor de dimensiuni mari
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reprezintă o provocare deoarece depăşesc capacitatea software şi hardware şi nu pot fi tratate
în mod obişnuit, dar şi datorită prezenţei pixelilor cu format mixt. Algoritmii pentru descom-
punere tensorială utilizaţi în analiza imaginilor hiperspectrale au scopul de a reduce datele de
dimensiuni mari, de a extrage esenţialul, de a explica datele, dar şi de a obţine modele precise
uşor de analizat pentru identificarea materialelor şi estimarea diverşilor parametri dintr-o zonă
de interes [59].

4.3 Modele Spectral Unmixing
Procesul de spectral unmixing vizează descompunerea imaginilor hiperspectrale într-o co-

lecţie de membri finali şi abundenţele fracţionate, în acest fel se obţin informaţii despre materi-
alele pure prezente în zona de interes inclusiv distribuţia lor [24]. Dobigeon et al. [38] afirmă
că analiza spectrală este un instrument valoros deoarece oferă informaţii spaţiale şi spectrale
compacte şi esenţiale despre imaginile hiperspectrale, pot fi interpretate fizic şi pot fi folosite în
scenarii nesupravegheate.

4.4 Legătura dintremodelul Linear Spectral Unmixing şi descompunerile
tensoriale
Linear Spectral unmixing este un instrument puternic pentru datele hiperspectrale şi se re-

feră la orice proces care recuperează componentele spectrale pure, numiţi membri finali şi un
set de abundenţe fracţionale care indică proporţia fiecărui membru final [26]. Membrii finali re-
prezintă materialele pure prezente în imagine, în timp ce setul de abundenţe pentru fiecare pixel
reprezintă procentul fiecărui membru prezent în pixel. Conform lui Qian et al. [43] informaţiile
despre poziţia spaţială sunt păstrate în tensor, desompunerile tensoriale oferind o precizie mai
bună pentru problemele de spectral unmixing. Având în vedere că imaginile hiperspectrale sunt
forme tridimensionale, descompunerile trilinare, e.g., descompunerea Parafac, pot fi, de aseme-
nea, utilizate pentru analiză şi procesare. Conform modelelor spectral unmixing, tensorul unei
imagini hiperspectrale poate fi aproximat printr-o sumă de termeni, unde fiecare termen repre-
zintă produsul exterior dintre o matrice şi un vector, prin urmare, matricea descrie abundenţele
fiecărui pixel [43]. Considerând faptul că informaţiile despre poziţia spaţială sunt păstrate în
matrice, Qian et al. [43] afirmă că produsul dintre matricilor factor A şi B obţinute în urma des-
compunerii Parafac ce corespund dimensiunilor spaţiale [27], A ·B T este matricea abundenţelor
(en.: abundances matrix). În consecinţă, este stabilită o legătură între descompunerile tensoriale
şi modelele spectral unmixing [43].

4.5 Concluzii
Imaginile hiperspectrale au o structură multidimensională motiv pentru care analiza tenso-

rială poate fi o soluţie în vederea obţinerii de caracteristici valoroase care pot fi ulterior utilizate
ca date de intrare pentru diverşi algoritmi de învăţare automată. Conform Kolda şi Bader [27],
analiza şi prelucrarea tensorială constă în două metode de bază, descompunerea unui tensor ca
suma a unui număr finit de tensori de rang unu (PARAFAC) şi descompunerea unui tensor într-
un tensor nucleu şi matrici factori de-a lungul fiecărei dimensiuni (Tucker). Drept urmare, în
capitolele următoare sunt propuse metode de clasificare a imaginilor hiperspectrale şi a gesturi-
lor care au la bază descompunerile tensoriale de bază utilizate pentru extragerea caracteristicilor,
reducerea dimensiunilor mari a datelor şi creşterea acurateţii clasificării.
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5 Analiza imaginilor hiperspectrale utilizând tehnici de învă-
ţare automată

5.1 Tehnici de învăţare supravegheată
Clasificarea imaginilor hiperspectrale presupune analiza, identificarea şi măsurarea mate-

rialelor de pe suprafaţa pământului fără a avea contact direct cu acestea. În vederea studierii
rezultatelor generate de algoritmi pentru învăţare automată supravegheată, această secţiune vi-
zează utilizarea algoritmilor celor mai apropiaţi k vecini, Bayes Multinomial şi Gausian Naiv,
analiza discriminantă liniară, arbori decizionali şi maşini cu vector suport folosind date hiper-
spectrale reale2. Pentru evaluarea predicţiilor, diverşi indicatori de performanţă, cum ar fi va-
loarea acurateţii, matricea de confuzie, scorurile F1, timpul de execuţie şi pierderea validării în-
crucişate (en.: cross-validation loss) au fost calculaţi [7]. Conform rezultatelor obţinute, SVM
(en.: Polynomial Kernel) deşi este mai costisitor din punct de vedere al timpului de calcul a
obţinut cele mai bune valori ale acurateţii (µ = 0.925). Un algoritm de învăţare supravegheată
care a obţinut valori ale acurateţii foarte bune este 3NN (µ= 0.905), cu menţiunea că timpul de
execuţie prevăzut este mai satisfăcător decât SVM (en.: Polynomial Kernel). Dintr-un alt punct
de vedere, deşi algoritmii SVM liniar (µ = 0.785) şi Bayes Multinomial (µ = 0.725) au oferit
cele mai mici valori ale acurateţii dintre algoritmii studiaţi, timpul de execuţie a fost mai scurt.

5.2 Tehnici de învăţare nesupravegheată
Având în vedere că algoritmii de învăţare supravegheată nu pot fi utilizaţi în toate cazurile

deoarece ne obligă să avem cunoştinţe anterioare despre materialele prezente în teren, această
secţiune prezintă un studiu al performanţei algoritmilor de învăţare nesupravegheată, cum ar fi
k-means şi gruparea ierarhică pentru clusterizarea imaginilor hiperspectrale. Pe lângă acest stu-
diu, este prezentată şi discutată metoda Parafac-k-means ce presupune utilizarea descompunerii
Parafac în vederea reducerii dimensiunii seturilor de date şi a algoritmului k-means pentru eti-
chetarea semnăturilor spectrale [6]. În scopul evaluării algoritmilor de învăţare nesupravegheată
au fost studiate şi analizate date hiperspectrale care au fost achiziţionate de pe site-urile Grupo
de Inteligencia Computational2 (S1, S2, S3 şi S4; rezoluţie de 1.3 m/pixel) şi U.S. Geologic
Survey3 (S5; rezoluţie de 30 m/pixel [37], nu deţine un set de date cu clasificare cunoscută).

În ceea ce priveşte metoda Parafac-k-means, sunt descrise rezultatele obţinute pentru setul
S5. Pentru început, descompunerea Parafac a fost aplicată tensorului imaginii hiperspectrale în
vederea reducerii dimensiunii mari a datelor şi extragerii caracteristicilor. Deoarece descom-
punerea Parafac este o metodă de analiză şi descompunere a datelor multi-direcţionale, pentru
recunoaşterea formelor se pot folosi instrumente de învăţare nesupravegheată. În urma des-
compunerii Parafac datele corespunzătoare dimensiunii spectrale au fost clusterizate folosind
algoritmul k-means. Construirea matricii de abundenţă ilustrată în Figura 5.1 (stânga) a fiecărei
clase dintr-o imagine hiperspectrală porneşte de la faptul că descompunerile tensoriale sunt vă-
zute ca modele liniare [59]. În Figura 5.1 (dreapta) se pot vedea hărţile de abundenţă construite
cu scopul de a evidenţia clasele identificate; culorile pornesc de la albastru pentru o contribuţie
scăzută, spre galben pentru contribuţie ridicată [52].

2http://www.ehu.eus/ccwintco/index.php?title=Hyperspectral_Remote_Sensing_Scenes
3https://earthexplorer.usgs.gov
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În urma studierii rezultatelor obţinute, timpul de execuţie al clusterizărilor după utiliza-
rea descompunerii Parafac este vizibil mai mic (în medie, aproximativ 3000 µs, comparativ cu
aproximativ 1921s pentru gruparea ierarhică şi k-means a datelor matricizate; în cazul setului S2

timpul necesar execuţiei prelucrărilor algoritmilor este foarte mare, 3794s, restul timpilor fiind
în intervalul [0.030s, 36.47s]), unde timpul necesar execuţiei prelucrărilor algoritmului Parafac
este în medie 5.4 secunde. Drept urmare, descompunerile tensoriale sunt promiţătoare în analiza
datelor de dimensiuni mari.

Figura 5.1: Construirea matricilor de abundenţă pentru fiecare clasă identificată (a) şi reprezentarea
grafică a hărţii abundenţelor corespunzătoare clasei şapte identificată în setul S5 în urma aplicării metodei
Parafac-k-means şi probele 25 din 53 (b).

5.3 Segmentarea matricilor de abundenţă
Segmentarea imaginilor este o metodă folosită pentru a identifica obiecte şi graniţe în ima-

gini fiind un proces nesupravegheat de împărţire a unei imagini în mai multe segmente, astfel
suprafaţa şi regiunile vor fi izolate, devenind mai uşor de analizat [19, 54]. Conform metodei
de segmentare în subintervale egale studiată de Bilius şi Pentiuc [31], segmentarea imaginilor
hiperspectrale facilitează detectarea materialelor prin analiza vizuală şi compararea spectrelor
asociate cu fiecare regiune. Această secţiune propune o metodă nesupravegheată de clusterizare
a imaginilor hiperspectrale într-un număr definit de regiuni, care identifică materiale dintr-o
zonă de interes folosind descompunerile tensoriale şi segmentarea hărţii abundenţelor bazată pe
algoritmul nucleelor dinamice (en.: Dynamic Clustering Algorithm [16, 26]) [5]. În Figura 5.2
sunt ilustrate etapele metodei propuse pentru clusterizarea imaginilor hiperspectrale.

Figura 5.2: Fluxul procesului metodei de segmentare a matricii de abundenţă.

În dezvoltarea acestei metode [5] au fost utilizate date hiperspectrale preluate de pe site-ul
U.S. Geologic Survey3 cu o rezoluţie de 30 m/pixel [37]. Tensorul hiperspectral este de dimen-
siune 221×221×38. Metoda doreşte obţinerea unei reprezentări vizuale a matricii abundenţelor
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segmentată, numită harta abundenţelor segmentată [25]. Matricea abundenţelor a fost construită
folosind matricile factor corespunzătoare dimensiunilor spaţiale obţinute în urma descompune-
rii Parafac. Scopul este de a găsi un algoritm dedicat studiului datelor hiperspectrale utilizând
o tehnică rapidă şi eficientă. Construirea matricii de abundenţă este posibilă datorită legăturii
dintre modelele spectral unmixing şi descompunerea tensorială care oferă o interpretare uşoară
a datelor, păstrând structura spectrală şi spaţială fără pierderi de informaţii relevante.

Segmentarea imaginii constă în apli-
carea unui algoritm ce se bazează pe
principiul algoritmului nucleelor dina-
mice [16]. Pentru a alege numărul potrivit
de clase, au fost analizatemaimulte cazuri
care au fost ulterior comparate cu imagi-
nile satelitare, inclusiv dendrogramele co-
respunzătoare. Rezultatele experimentale ale metodei au furnizat regiuni omogene datorită des-
compunerii Parafac şi algoritmului nucleelor dinamice [16, 43]. În urma acestui pas, fiecărui
material îi este asociat vizual câte o etichetă. Acest lucru a fost realizat prin analizarea imagi-
nilor satelitare şi a hărţii abundenţelor. Aceste rezultate nu sunt supravegheate şi pot fi utilizate
pentru orice alt set de date hiperspectral, având avantajul că harta abundenţelor segmentată este
uşor de obţinut.

5.4 Concluzii

În urma analizării algoritmilor de învăţare supravegheată şi nesupravegheată, clasificarea
imaginilor hiperspectrale de dimensiuni mici se poate realiza cu succes. În ceea ce priveşte
seturile de date de dimensiuni mari, timpul necesar execuţiei prelucrărilor algoritmilor este cos-
tisitor devenind astfel ineficienţi, prin urmare, descompunerea Parafac deţine avantajul de a
genera modele de dimensiuni mici, uşor de interpretat. Hărţile abundenţelor obţinute în urma
descompunerii Parafac sunt omogene considerând că fracţiunea unui pixel dintr-o anumită clasă
este estimată de harta abundenţei corespunzătoare. Referitor la segmentarea imaginilor, metoda
eficientă care se bazează pe algoritmul nucleelor dinamice prezentat de Diday [16] şi metoda
de segmentare care asociază clasa unui material după un anumit prag de segmentare au oferit
rezultate foarte bune. Tehnicile de segmentare au fost utilizate pentru a obţine o reprezentare
care să faciliteze interpretarea informaţiilor conţinute în imaginea hiperspectrală. Procesul de
segmentare are loc în trei etape fiind un mod eficient şi economic din punct de vedere al re-
surselor imaginilor hiperspectrale. Contribuţia acestui studiu constă în utilizarea descompunerii
Parafac pentru a extrage abundenţele şi utilizarea a două metode segmentare pentru matricile
de abundenţă. Toate aceste prelucrări pot fi utilizate la proiectarea unui instrument speciali-
zat pentru analiza imaginilor hiperspectrale. Ţinând cont de rezultatele obţinute după utilizarea
descompunerilor multiliniare algebrice tensoriale, Parafac este utilă pentru analiza datelor de di-
mensiuni mari ca urmare a avantajelor privind reducerea timpului necesar execuţiei prelucrărilor
algoritmilor şi utilizarea eficientă a memoriei.

Contribuţiile prezentate în cadrul acestui capitol au fost publicate în următoarele lucrări
ştiinţifice A2, A7, A8 şi A13; vezi Capitolul 8.1.3.
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6 Metodă eficientă de clasificare a imaginilor hiperspectrale
folosind diagrame Voronoi şi forme tari
Acest capitol introduce o metodă de învăţare nesupravegheată ce constă în reducerea di-

mensiunilor mari ale imaginilor hiperspectrale utilizând descompunerea Parafac şi procesarea
unei cantităţi semnificativ mai reduse de date [8].

6.1 Descrierea metodei

Algoritmii de recunoaştere a formelor consumă multe resurse pentru a analiza datele hi-
perspectrale datorită prezenţei unui număr mare de benzi spectrale. Pentru date de dimensiuni
mari, execuţia unui algoritm de determinare a partiţiilor folosind biblioteca Scikit-learn Library
Machine Learning din Python [17] poate dura minute, prea mult pentru aplicaţii care trebuie
să răspundă într-un timp interactiv, iar de cele mai multe ori aplicarea unui singur algoritm de
învăţare nesupravegheată nu este suficient în toate cazurile. Drept urmare, este necesară găsi-
rea unei soluţii eficiente pentru clasificarea imaginilor, astfel încât memoria ocupată şi timpul
necesar execuţiei prelucrărilor algoritmilor să fie acceptabile pentru probleme practice.

Tensor 
(T? ? MxNxP)

Descompunerea 
Parafac

Matricea abunden?elor 
(A? ? MxN)

Identificarea 
nodurilor Voronoi

Nodurile Voronoi(V? ? Sx3)                         
(vi=(valoarea din matricea abunden?elor, xi, yi))

K-means Clusterizarea ierarhic? Mean-Shift

e1,e2? ? Sx1 e3,e4,e5,e6? ? Sx1 e7? ? Sx1

F? ? Sx9, (fi=(e1,e2,e3,e4,e5,e6,e7,xi,yi))

Identificarea 
formelor tari

Formele tari, Sp? ? Tx8, 
spi=(ei1,ei2,ei3,ei4,ei5,ei6,ei7,mi)

Clusterizarea ierarhic? 
(input: Sp(:,mi))

Etichetarea parti?iilor 
(L? ? Tx1)

Construirea 
diagramei Voronoi

Harta abunden?ei 
clasificat? (C? ? MxN)

Figura 6.1: Etapele metodei de recunoaştere a formelor din imaginile hiperspectrale utilizând descom-
punerea Parafac, diagramele Voronoi şi formele tari [8].

În vederea reducerii consumului de resurse de calcul şi îmbunătăţirii calităţii clasificării,
metoda propusă se bazează pe algoritmi de învăţare automată nesupravegheată folosind des-
compunerea Parafac, diagramele Voronoi şi formele tari fără a avea cunoştinţe anterioare des-
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pre conţinutul imaginilor. Figura 6.1 descrie etapele metodei de recunoaştere a formelor din
imaginile hiperspectrale.

Conform Qian et al. [43], există o legătură între descompunerile tensoriale şi modelele
spectral unmixing, prin urmare, în dezvoltarea metodei propuse utilizarea descompunerii Para-
fac a tensorului imaginii hiperspectrale T ∈ RM×N×P are rolul de a reduce dimensiunea mare a
datelor şi de a extrage caracteristicile. Construcţia diagramei Voronoi se bazează pe alegerea ce-
lor mai reprezentative noduri Voronoi din matricea abundenţelor notată A ∈RM×N în Figura 6.1.
Pentru identificarea nodurilor Voronoi,V ∈RS×3 (unde S reprezintă numărul de noduri) sunt pro-
puse trei metode care sunt evaluate, analizate şi discutate folosind patru seturi de date sintetice
şi setul de date, Insula Mică Brăilei, România (vezi Secţiunea 6.4).

Construirea partiţiei multiple, F ∈RS×9 se obţine în urma aplicării tehnicilor de învăţare ne-
supravegheată, cum ar fi, grupările ierarhic, k-means şi mean-shift. Deoarece nu există un singur
algoritm general aplicabil în orice situaţie, utilizarea mai multor algoritmi de învăţare nesupra-
vegheată generează mai multe partiţii corespunzătoare pixelilor din imagine. Chiar şi aplicarea
aceluiaşi algoritm cu valori diferite ale unor parametri sau moduri de iniţializare a soluţiei de
pornire poate duce la obţinerea unor partiţii diferite. Având aceste partiţii apare problema găsirii
unei singure partiţii care să fie soluţie. Găsirea unei partiţii consens din multi-partiţiile obţinute,
aşa cum a fost numită de Bejar [4] sau partiţie centrală, aşa cum a fost numită de Diday [16]
este o problemă NP dificilă. Rezolvarea acestei probleme într-un timp eficient implică aplicarea
unei metode euristice. În acest scop, construirea matricii multi-partiţiilor a fost utilizată pen-
tru a identifica formele tari, Sp ∈ RT×8 (T reprezintă numărul de forme tari şi ultima coloană
reprezintă valoarea corespunzătoare asociată din matricea abundenţelor). Formele tari au fost
identificate folosind gruparea ierarhică în urma căreia, partiţia optimă, L ∈RT×1 a fost obţinută.
După identificarea formelor tari, cu ajutorul acestora are loc extinderea clasificării la întreaga
imagine hiperspectrală prin construirea diagramei Voronoi obţinându-se astfel harta abundenţe-
lor clusterizată, C ∈ RM×N . Figura 6.1 descrie etapele metodei de recunoaştere a formelor din
imaginile hiperspectrale.

Metoda propusă a fost evaluată utilizând seturi de date sintetice obţinute prin generarea
pentru fiecare clasă de valori uniform sau gausian distribuite. În ansamblu, metoda propusă se
bazează pe descompunerea triliniară a tensorului unei imagini hiperspectrale în vederea reducerii
dimensiunii datelor, pe o subdiviziune a hărţii abundenţei în celule uniforme de pixeli numite
celule Voronoi şi pe analiza multiplă a partiţiilor.

6.2 Diagrame Voronoi

Definim diagrama Voronoi V or (P ) pentru un set de puncte P := {p1, p2, ..., pn} care aparţin
unui plan α, numite noduri, ca fiind o subdiviziune a planului din care fac parte punctele pi în
n celule V or (pi ), i = 1,n [34]. Proprietatea diagramelor Voronoi constă în faptul că orice punct
q care se află într-o celulă ci care corespunde unui punct pi respectă Ecuaţia 6.1 [34].

q ∈α ⇐⇒ d(q, pi ) < d(q, p j ),∀pi , p j ∈ P, j 6= i (6.1)

unde funcţia d poate fi, e.g., distanţa Euclideană, Manhattan, Chebyshev; vezi Figura 6.3b)
pentru o reprezentare grafică a diagramei Voronoi corespunzătoare unui set de puncte.
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6.3 Descompunerea Parafac şi construirea matricii de abundenţă
Evaluarea metodei propuse presupune utilizarea unui set de date hiperspectral care a fost

preluat de pe site-ul USGS (U.S. Geological Survey)3 cu o rezoluţie de 30 m/pixel [37]; ima-
ginea hiperspectrală a unei zone din Brăila, România, mai exact Insula Mică a Brăilei (vezi
Figura 6.6d) care nu deţine un set de date cu clasificare cunoscută. Modelele spectral unmixing
extrag abundenţele din imaginile hiperspectrale astfel încât informaţiile spectrale şi spaţiale sunt
păstrate în harta abundenţelor alături de corelaţiile dintre pixeli [52]; harta abundenţelor este ilus-
trarea grafică a matricii abundenţelor. În această direcţie, Qian et al. [43] au introdus legătura
dintre modelele spectral unmixing şi descompunerile tensoriale, ceea ce conduce la posibilitatea
de a extrage spectrele constitutive şi abundenţele corespunzătoare prin intermediul descompu-
nerilor tensoriale. În consecinţă, matricea abundenţelor a fost construită în urma descompunerii
Parafac. Setul de date hiperspectral a fost redus cu aproximativ 97%, matricea de abundenţă con-
struită în urma descompunerii reprezentând 3% din tensorul imaginii hiperspectrale şi conţine
cele mai relevante caracteristici.

6.4 Identificarea nodurilor Voronoi
Această secţiune descrie trei metode de identificare a nodurilor Voronoi care reduc semni-

ficativ dimensiunea setului de date. Acest proces are la bază ideea că dacă se găseşte o diagramă
Voronoi care aproximează într-un mod acceptabil matricea iniţială, atunci această matrice ar pu-
tea fi reprezentată de nodurile diagramei Voronoi [8]. Este evident că dacă se aplică o serie de
etichete nodurilor Voronoi, va fi posibilă construirea unei diagrame Voronoi care va propaga
etichetarea tuturor regiunilor din imaginea hiperspectrală. În continuare sunt descrise şi ana-
lizate rezultatele obţinute pentru trei seturi de date de dimensiuni D ∈ RM×N , beans gaussian
(D1), beans uniform (D3) şi Insula Mică a Brăilei, România (D2). Pentru toate seturile de date
M = 201, N = 301, iar toate valorile generate aparţin intervalului [0,1]. Eroarea este calculată
conform Ecuaţiei 6.2, unde D ∈ RM×N este matricea iniţială, iar V D ∈ RM×N este diagrama
obţinută după găsirea partiţiei consens.

er =
∑M ,N

i , j=1 |D(i , j )−V D(i , j )|∑M ,N
i , j=1 D(i , j )

(6.2)

6.4.1 Metoda M1 de identificare a nodurilor Voronoi

Fie En ∈ RM×N matricea de abundenţă normalizată (valori între [0,1]) care este discretizată
în subintervale de lungime ϵ. În urma discretizării se obţine o nouă matrice F , care este folosită
pentru a alege nodurile Voronoi. Pentru început, matricea Ed este aranjată în mulţimea Z ∈ RM N .
Folosind mulţimea Z se obţine mulţimea Su ∈ RQ , care conţine valorile unice din Z în ordine
crescătoare. În continuare se construieşte matricea F ∈ NM×N asociind valorile pixelilor din Ed

cu indexul valorilor pixelilor din Su (vezi Ecuaţia 6.3).

Z = {ed (i , j ) ∈ Ed } = {z1, z2, ..., zk }, ∀i, j, i = 1, M , j = 1, N , k = 1, M ×N

Su = {su1 , su2 , ..., suq }, sui ′ < su j ′ , i ′ < j ′, ∀i’, j’, Su ⊂ Z

f (i , j ) = t ,dacă ed (i , j ) = sut , t = 1, q

(6.3)
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Pentru a găsi nodurile Voronoi, matricea F este împărţită în blocuri pătratice de dimensiune
n (pentru evaluarea metodelor propuse n = 5), iar histograma H a fiecărui bloc F (i , j ) este
construită [39]. Numărul de intervale nϵ este calculat astfel: [(max(Ed )−mi n(Ed ))/ϵ]. Dacă
valoarea maximă din histograma pentru blocul F (i , j ) este mai mare decât p%∗nr (nr este
numărul de pixeli din bloc), se poate spune că blocul F este pur şi se calculează centrul de
greutate al blocului, care va fi un nod Voronoi. Valoarea corespunzătoare nodului Voronoi va
fi mediana a pixelilor care aparţin maximului din histogramă. Dacă condiţia anterioară nu este
îndeplinită, blocul F (i , j ) este împărţit în patru şi se verifică din nou condiţia pentru fiecare
celulă nouă. Dacă condiţia continuă să nu fie îndeplinită, procesul se poate repeta până când
aceasta este îndeplinită sau celula conţine un singur pixel care va deveni un nod Voronoi.

M3 

M2 

M1 

Figura 6.2: Media erorilor (seturile de date D1, D2 şi D3) în funcţie de gradele de libertate ϵ şi puritate
(p%) (stânga) şi media numărului de noduri Voronoi (seturile de date D1, D2 şi D3) obţinute pentru harta
abundenţelor (301×201) în funcţie de ϵ şi puritate (dreapta) folosind metodele M1, M2 şi M3.

6.4.2 Metoda M2 de identificare a nodurilor Voronoi

O altă metodă de a alege nodurile Voronoi reprezentative presupune împărţirea matricii
de abundenţă în blocuri (matrici pătratice) de dimensiune n (valoare aleasă de utilizator). Din
fiecare bloc generat se aleg noduri care să reprezinte cât mai bine blocul din care fac parte.
Metoda presupune calcularea de medii recursive în fiecare celulă conform Ecuaţiei 6.4; ϵ este o
valoare aleasă de utilizator.
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mi =
∑qi

k=1 (xk )

qi
, dacă

(∑qi−1
k=1 (xk )

qi −1
−xk

)
< ϵ,∀i = 1,nr (6.4)

Conform Ecuaţiei 6.4 se va identifica un număr nr de centre în cadrul unui bloc. Fiecărei
medii mi îi va corespunde un număr qi de pixeli. Un nod Voronoi este găsit dacă valoarea
lui qi = max(qi ) ≥ p%∗nr ; ∀i = 1,nr , nr este numărul total de pixeli din bloc şi p este o
valoare aleasă de utilizator. Nodul Voronoi va avea coordonatele centrului de greutate al pixelilor
ce corespund şirului qi , iar valoarea asociată va fi valoarea medianei valorilor din matricea
abundenţei a setului de pixeli qi . Dacă valoarea lui qi < p%∗nr , atunci blocul se va împărţi în
patru şi se vor recalcula mediile conform Ecuaţiei 6.4 până când condiţia va fi îndeplinită. Dacă
blocul va fi dimensiune 1×1 atunci acesta va deveni un nod Voronoi.

6.4.3 Metoda M3 de identificare a nodurilor Voronoi

A treia metodă de a alege nodurile Voronoi reprezentative presupune împărţirea matricii
de abundenţă în blocuri (matrici pătratice) de dimensiune n. Metoda propusă caută în fiecare
bloc toate valorile nrϵ care aparţin intervalului [mean(xi )−ϵ,mean(xi )+ϵ], pentru xi , i = 1,nr ,
unde nr este numărul total de pixeli din blocul curent. Dacă nrϵ ≥ p%∗nr , atunci se va calcula
centrul de greutate (xg , yg ) ai pixelilor care aparţin intervalului. Nodul Voronoi (xv , yv ) va avea
coordonatele pixelului din blocul curent care este cel mai apropiat de (xg , yg ). Valoarea asociată
nodului va fi valoarea din matricea de abundenţă corespunzătoare lui (xv , yv ). Dacă condiţiile
continuă să nu fie îndeplinite, procesul se poate repeta până când aceasta este îndeplinită sau
celula conţine un singur pixel care va deveni un nod Voronoi.

În Figura 6.3b) se poate vedea o diagramă Voronoi corespunzătoare setului de date Insula
Mică a Brăilei (D2) generată pentru evidenţierea nodurilor şi celulelor Voronoi. De asemenea,
diagrama din Figura 6.3c) este ilustrată pentru a realiza o comparaţie vizuală cu harta abundenţe-
lor având o eroare de 9.45%. Rezultatele obţinute în urma aplicării metodelor M1, M2 şi M3 se
pot vedea în Figura 6.2. Un rezultat acceptat de utilizator după aplicarea algoritmilor descrişi
pentru identificarea nodurilor Voronoi folosind diverse grade de libertate (e.g., parametrii ϵ, pu-
ritate sau dimensiunea blocului) are loc atunci când există un compromis între numărul de noduri
şi eroare. Metodele propuse reduc semnificativ atât numărul de forme, cât şi memoria ocupată.
Datele reduse au reprezentat în medie 52.9% (M1), 27.4% (M2), respectiv 55.9% (M3) din ma-
tricea abundenţelor sau a datelor sintetice în cazul celor trei metode de identificare a nodurilor
Voronoi. În cazul imaginii hiperspectrale Insula Mică a Brăilei, datele utilizate pentru cluste-
rizare au reprezentat în medie 1.55%, 0.81%, respectiv 1.65% din întreg tensorul pentru cele
trei metode de identificare a nodurilor Voronoi, cu menţiunea că datele din matricea abundenţei
reprezintă 2.94% din întreaga imagine hiperspectrală.

6.5 Forme tari şi partiţia consens

Odată ce setul de noduri este definit utilizând una din metodele descrise în Secţiunea 6.4,
nodurile sunt clusterizate folosind mai mulţi algoritmi de învăţare nesupravegheată, cum ar fi,
grupările ierarhic, k-means şi mean-shift. Pentru fiecare nod s-au concatenat etichetele atribuite
de algoritmii de învăţare nesupravegheată, astfel s-a construit matricea multi-partiţiilor pentru
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Figura 6.3: Reprezentarea grafică a matricii de abundenţă (a) şi a diagramei Voronoi corespunzătoare
setului de date Insula Mică a Brăilei D2 (dimensiune bloc=25) (b) şi diagrama Voronoi unde valorile
nodurilor Voronoi sunt reprezentate de valorile din matricea de abundenţă (c).

toate nodurile. Formele tari vor fi căutate în matricea multi-partiţiilor [42] (vezi Figura 6.1).
Formele tari sunt definite ca fiind subseturile de partiţii care au fost tot timpul clusterizate îm-
preună [14, 42]; Figura 6.4, pasul I. Scopul este de a găsi o partiţie consens pentru multi-partiţia
obţinută anterior, cu menţiunea că această sarcină este o problemă NP dificilă. În vederea re-
zolvării acestei sarcini, euristica propusă presupune aplicarea grupării ierarhice pentru formele
tari extrase din matricea multi-partiţiilor (pasul II din Figura 6.4).

P1            eticheta nod: 1 eticheta nod: 1

eticheta nod: 1

eticheta nod: 1

eticheta nod: 1

eticheta nod: 2
eticheta nod: 2

eticheta nod: 2

eticheta nod: 2

eticheta nod: 3

eticheta nod: 3

Sp1

Sp2

Sp3

Sp4

Sp5

I II

P2           eticheta nod: 1

P3          eticheta nod: 2

P4          eticheta nod: 2

P5          eticheta nod: 3

P6          eticheta nod: 3

P7          eticheta nod: 3

P8          eticheta nod: 4

P9          eticheta nod: 5

P10        eticheta nod: 5

Multi-partiții

Forme tari

Partiție consens

Figura 6.4: Obţinerea formelor tari (I) şi a partiţiei consens (II) din matricea multi-partiţiilor.

6.6 Evaluarea metodei propuse

În continuare sunt prezentate rezultatele obţinute pentru seturile de date sintetice şi imagi-
nea hiperspectrală Insula Mică a Brăilei utilizând nodurile identificate în urma aplicării meto-
delor M1, M2 şi M3 descrise în Secţiunea 6.4 folosind diverşi parametri.

În vederea obţinerii partiţiei consens pentru setul beans uniform (D3) au fost utilizate no-
durile Voronoi (25489 noduri şi eroare de 10.12%) obţinute în urma aplicării metodeiM1. Pentru
a ajunge la partiţia consens s-a construit matricea multi-partiţiilor (25489×7) prin aplicarea al-
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goritmilor de învăţare automată menţionaţi anterior. Din matricea multi-partiţiilor au fost iden-
tificate 9 forme tari (9×7) care au fost clusterizate folosind gruparea ierarhică, obţinând astfel
partiţia consens. Valorea asociată unei forme tari, Spi este media valorilor nodurilor Voronoi
care au fost asociate cu Spi . În cele din urmă, fiecare partiţie din matricea multi-partiţiilor este
asociată cu eticheta formei tari din care face parte. Odată ce partiţiile sunt asociate cu etichete
de clasă, nodurile Voronoi sunt şi ele etichetate, prin urmare, va fi posibilă construirea unei di-
agrame Voronoi care va propaga etichetarea tuturor regiunilor, extinzând astfel etichetarea la
întreaga imagine; vezi Figura 6.5. Seturile de date cu clasificare cunoscută au fost folosite doar
pentru evaluarea acurateţii algoritmului propus. Acurateţea clasificării este de 98.44%. Pentru
a calcula acurateţea, corespondenţa dintre clasele corespunzătoare setului de date cu clasificare
cunoscută şi clasele obţinute în urma aplicării metodei propuse a fost asociată vizual.

Figura 6.5: Reprezentarea grafică a setului de date beans uniform, D3 (stânga) şi a extinderii clasificării
la întreaga imagine folosind şapte algoritmi de învăţare nesupravegheată (metoda M1; ϵ= 0.01, puritate
= 30, dimensiunea blocului de cinci pixeli) pentru generarea multi-partiţiilor.

Metodele M1, M2 şi M3 au fost testate şi în cazul celorlalte seturi pentru care s-au obţinut
valori ale acurateţii foarte bune, e.g., pentru M1 şi setul beans gaussian (D1), ϵ= 0.05, puritate
= 60, 11886 noduri, eroare = 7.81%, acurateţea clasificării = 98.10%, pentru M2 şi setul beans
uniform (D3), 10027 noduri, ϵ= 0.1, puritate = 90, eroare = 13.16%, acurateţe = 97.49%, pentru
M2 şi setul beans gaussian (D1), 10225 noduri, ϵ= 0.05, puritate = 80, eroare = 8.25%, acurateţe
= 97.60%, pentru M3 şi setul beans uniform (D3), 20996 noduri, ϵ= 0.05, puritate = 70, eroare
= 9.38%, acurateţe = 99.39% şi pentru M3 şi setul beans gaussian (D1), 9920 noduri, ϵ= 0.02,
puritate = 50, eroare = 6.77%, acurateţe = 99.17%.

În vederea obţinerii partiţiei consens pentru setul de date Insula Mică a Brăilei (D2; ϵ =
0.1, puritate = 60 şi dimensiunea blocului de cinci pixeli), nodurile Voronoi (11032 noduri şi
eroare = 6.24%) au fost identificate din matricea abundenţei aplicând Metoda M1. Urmând
aceiaşi paşi menţionaţi anterior au fost identificate 25 de forme tari care au fost clusterizate
în cinci clase (valoare aleasă în urma analizării dendrogramei şi a imaginii satelitare) folosind
gruparea ierarhică, obţinând astfel partiţia consens; vezi Figura 6.6. Metodele M2 şi M3 au
fost de asemenea testate, obţinându-se rezultate omogene; vezi Figura 6.6 pentru reprezentările
grafice ale extinderii clasificării la întreaga imagine în urma aplicării M2 — ϵ = 0.1, puritate
= 90, 10633 noduri, eroare de 6.33%, 25 forme tari şi M2 — ϵ= 0.1, puritate = 90, 9482 noduri,
eroare de 6.32%, 25 forme tari.
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Figura 6.6: Partiţia consens folosind şapte algoritmi nesupravegheaţi aplicând M1 (a), M2 (b) şi M3 (c)
şi (d) imaginea satelitară setului de date Insula Mică a Brăilei.

6.7 Avantajele metodei propuse
Metoda propusă se bazează pe descompunerea triliniară a tensorului unei imagini hiper-

spectrale în vederea reducerii dimensiunii datelor, pe o subdiviziune a hărţii abundenţei în celule
uniforme de pixeli numite celule Voronoi şi pe analiza multiplă a partiţiilor. Aceasta presupune
o reducere a tensorului imaginilor hiperspectrale prin aplicarea descompunerii Parafac şi cla-
sificarea unui număr semnificativ mai mic de forme fără a avea cunoştinţe despre materialele
prezente în zona de interes şi fără pierderi mari de informaţii. Pornind de la definiţia diagramei
Voronoi, ce presupune împărţirea unui plan în subregiuni, acest concept a fost explorat pentru
imaginile hiperspectrale. Metoda are la bază ideea că dacă se găseşte o diagramă Voronoi care
aproximează într-un mod acceptabil matricea de abundenţă, atunci această matrice ar putea fi
reprezentată de nodurile diagramei Voronoi [8]. Pentru a reduce numărul de forme care vor
fi ulterior clasificate cu algoritmi de învăţare nesupravegheată au fost propuse trei metode de
identificare a celor mai potrivite noduri Voronoi. Conform mediilor erorilor şi mediilor numă-
rului de noduri Voronoi obţinute pentru seturile de date D1, D2 şi D3 în funcţie de gradele de
libertate (ϵ şi puritate) folosind metodele M1, M2 şi M3 trebuie să existe un compromis între
numărul de noduri şi eroare. Metodele propuse reduc semnificativ atât numărul de observaţii,
cât şi memoria ocupată. Deoarece nu există un algoritm general valabil care generează o partiţie
perfectă, au fost construite mai multe partiţii şi s-a căutat cea mai bună partiţie consens abordând
o metodă euristică care se realizează prin gruparea ierarhică a formelor tari. Formele tari conţin
submulţimi de elemente care au fost clasificate împreună, acestea fiind identificate din matri-
cea multi-partiţiilor. În urma grupării ierarhice a formelor tari, partiţia consens este obţinută,
drept urmare, şi nodurile Voronoi sunt asociate cu etichete de clasă. Clasificarea matricii de
abundenţă implică construirea diagramei Voronoi care extinde clasificarea la întreaga imagine
hiperspectrală. Având în vedere că imaginile hiperspectrale sunt date de dimensiuni mari, sco-
pul acestei metode a fost de a reduce timpul de execuţie al clasificării prin reducerea modelului
şi a numărului de observaţii la un număr semnificativ mai mic de noduri Voronoi şi forme tari.
În concluzie, rezultatele obţinute prin aplicarea metodei propuse au fost foarte bune în ceea ce
priveşte calitatea clasificării, dar şi din punctul de vedere al utilizării eficiente a resurselor de
calcul implicate.

Contribuţiile prezentate în cadrul acestui capitol au fost publicate în următoarele lucrări
ştiinţifice A1 şi A14; vezi Capitolul 8.1.3.
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7 Metodă de recunoaştere a gesturilor
Achiziţia datelor care caracterizează gesturile executate cu mâna în aer (en.: mid-air hand

gestures) implică un număr de valori numerice colectate de la diverşi senzori cu o frecvenţă
semnificativă de eşantionare pe toată durata articulării, ceea ce conduce la reprezentarea seturi-
lor de gesturi printr-un volum mare de date. În această direcţie, descompunerea Tucker este o
metodă de extragere a caracteristicilor, fiind de asemenea şi o metodă de compresie şi reducere
a dimensionalităţii [41]. O reducere a volumului datelor de intrare utilizate pentru antrenarea
algoritmilor supravegheaţi poate reduce semnificativ resursele de calcul necesare pentru a rula
eficient algoritmii de învăţare într-un timp de răspuns interactiv. Intersectând descompunerea
Tucker cu metoda ansamblu de învăţare (ELMet) propusă, acest capitol introduce metoda DEL-
Met pentru recunoaşterea gesturilor executate cu mâna în aer (en.: mid-air gestures) folosind
valorile colectate de senzori inerţiali.

7.1 Introducere în analiza gesturilor executate cu mâna în aer

Gesturile executate cu mâna în aer sunt metode de intrare care au loc prin manipularea
fără atingere a conţinutului digital. Tehnicile de recunoaştere îşi propun să înţeleagă gesturile
executate cu mâna în aer, fiind o problemă de învăţare automată [63].

7.2 Studii explorative cu privire la interacţiuni gestuale

În literatura ştiinţifică inelele smart au fost utilizate cametode de control [56] deoarece pre-
zintă numeroase avantaje, cum ar fi, versatilitatea, portabilitatea şi dimensiunea mică, care le
fac potrivite pentru diverse aplicaţii, chiar şi ca dispozitive de detectare. Inele smart au aplicaţii
în diverse domenii, e.g., aplicaţia web, WearSkill implementează metode de intrare personali-
zabile şi interschimbabile pentru persoane cu diverse dizabilităţi motorii folosind dispozitive
purtabile, e.g., gesturi tactile executate pe un inel smart sau gesturi executate în aer folosind un
ceas smart (mai multe detalii în studiile realizate de Schipor et al. [49, 50]). Aprofundarea stadi-
ului actual referitor la interacţiunile gestuale cu inele smart a avut loc prin realizarea unei analize
sistematice a literaturii (SLR) din care au fost extrase informaţii relevante pentru proiectarea in-
terfeţelor inel smart-utilizator [57]. Informaţiile extrase au oferit posibilitatea implementării
instrumentului web, GestuRING [10, 57] care oferă următoarele funcţionalităţi: 579 de mapări
între gesturi şi funcţiile sistemului pe care îl controlează, descrierile gesturilor în format JSON,
o bibliotecă YouTube cu înregistrări video ale gesturilor, date numerice şi reprezentările gra-
fice ale gesturilor care au fost colectate cu un accelerometru cu 3 axe. În literatura ştiinţifică
s-au propus diverse metode de intrare pentru sistemele din vehiculele smart care ar putea avea
consecinţe pozitive asupra siguranţei la volan; mai multe detalii în studiul realizat de Bilius şi
Vatavu [9]. În ceea ce priveşte comunicarea dintre utilizatori şi funcţiile vehiculelor, experi-
mentul de solicitare a preferinţelor şoferilor şi pasagerilor (mai multe detalii în lucrarea [30]) a
arătat o diversitate de gesturi. Deşi interacţiunile din interiorul vehiculelor sunt tot mai studiate,
introducerea cadrului conceptual intitulat “smart vehicle proxemics” are rolul de a structura spa-
ţiul fizic din jurul unui vehicul în analogie cu zonele lui Hall [20] ale spaţiului personal [11, 12].
Deoarece toate comunicaţiile cu vehiculul sunt gestionate prin protocoale web şi formate de date
standardizate, extinderea aplicaţiilor către noi dispozitive, platforme, inclusiv metode de intrare
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ce implică obţinerea de noi funcţionalităţi sunt uşor accesibile. Rezultatele obţinute în această
secţiune au fost publicate în cadrul lucrărilor [10–12, 30, 57].

7.3 Analiza sistematică a literaturii de specialitate
Având în vedere diversitatea metodelor şi algoritmilor de recunoaştere a gesturilor, în

această secţiune este decrisă o analiză a literaturii ştiinţifice în domeniu (52 lucrări). Conform
informaţiilor identificate, cei mai multţi autori au utilizat accelerometrul deoarece permite fle-
xibilitatea de a putea fi ataşat direct pe mâna utilizatorului oferind astfel rezultate precise. Di-
mensiunile seturilor de date raportate în lucrările studiate sunt neomogene, µ= 2799.45 gesturi,
SD = 3833.29 gesturi. Cele mai mari seturi de date conţin peste zece mii de gesturi, acestea
fiind considerate date de dimensiuni mari. În acest caz, efortul de calcul şi timpul necesar exe-
cuţiei prelucrărilor algoritmilor reprezintă un aspect foarte important. Dicţionarele de gesturi
(µ = 16.46, SD = 18.24) cuprind un număr variabil de gesturi, de la un gest la 130 gesturi.
Statisticile extrase în urma acestei analize a literaturii ştiinţifice au indicat faptul că descompu-
nerile multiliniare algebrice tensoriale şi\sau metodele ansamblu de învăţare nu au fost utilizate
în lucrările studiate pentru recunoaşterea gesturilor executate cu mâna în aer.

7.4 Metodă de recunoaştere a gesturilor executate cumâna în aer folosind
descompunerea Tucker2 şi metoda ansamblu de învăţare
Odată cu dezvoltarea noilor tehnologii, datele achiziţionate de la diverşi senzori cresc ra-

pid, atât în volum, cât şi în complexitate, în consecinţă, reducerea dimensiunii datelor şi ex-
tragerea caracteristicilor fără a pierde informaţii relevante ar putea conduce la interpretarea lor
într-un timp de răspuns interactiv. Având în vedere studiile explorative prezentate în Secţiu-
nea 7.2, gesturile prezintă interes utilizatorilor pentru interacţiuni cu inele şi vehicule smart.
Întrucât în analiza sistematică a literaturii prezentată în Secţiunea 7.3 nu s-a identificat utiliza-
rea descompunerilor tensoriale în problemele de recunoaştere a gesturilor colectate de senzori
interţiali, această secţiune introduce o metodă, DELMet bazată pe descompunerea Tucker2 uti-
lizată pentru reducerea dimensiunii datelor şi extragerea caracteristicilor şi o metodă ansamblu
de învăţare (ELMet) utilizată pentru a creşte precizia clasificării; vezi Figura 7.1.
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Figura 7.1: Fluxul procesului metodei DELMet.

7.5 Colectarea şi procesarea datelor corespunzătoare gesturilor executate
cu mâna în aer

În vederea evaluării metodei DELMet au fost utilizate patru seturi de date; două seturi
de date proprii şi două seturi de date publice [15]4. Seturile de date S3 şi S4 au fost evaluate în

4https://web.cs.wpi.edu/~claypool/mmsys-dataset/2012/6dmg/
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acest studiu deoarece dicţionarul de gesturi acoperă o mare parte din gesturile colectate în cadrul
studiului prezentat în Secţiunea 7.2. Datele brute colectate de la senzori sunt caracterizate de
poziţie, orientare, acceleraţie şi viteza unghiulară (un total de treisprezece măsurători diferite).
Dicţionarele de gesturi conţin douăzeci de gesturi diferite pentru ambele seturi de date şi au fost
colectate de la 28 de participanţi (setul S3 conţine gesturile executate de 7 participanţi cu mâna
stângă şi setul S4 conţine gesturile executate de 21 participanţi cumâna dreaptă); vezi Figura 7.2.
În cazul seturilor de date proprii (S1 şi S2), gesturile au fost descrise de valorile colectate de la
accelerometru şi giroscop cu o frecvenţă de 30Hz.

Figura 7.2: Dicţionarele de gesturi ale seturilor S1, S2, S3 şi S4 (imaginea corespunzătoare seturilor S3

şi S4 este preluată din lucrarea [15]) şi reprezentarea grafică a datelor brute corespunzătoare cifrei opt
primite de la un accelerometru (stânga sus).

7.6 Construirea tensorului de gesturi şi aplicarea descompunerii tensori-
ale Tucker2

Utilizarea descompunerii Tucker2 [27] presupune construirea tensorului de gesturi. Pen-
tru a putea construi tensorul de gesturi, datele brute care descriu gesturile primite de la senzori
trebuie prelucrate în prealabil pentru a avea aceeaşi lungime. În acest caz, metoda propusă pre-
supune calcularea mediei mg a tuturor lungimilor gesturilor folosite în procesul de antrenare.
Reeşantionarea datelor este utilizată pentru ca toate datele primite de la senzori să aibă aceiaşi
lungime mg [35]. Ulterior a fost aplicat filtrul moving average pentru a netezi semnalele şi
elimina informaţiile nedorite (zgomotele). În urma acestui pas toate gesturile Gi au aceiaşi di-
mensiune n ×mg (n reprezintă numărul de măsurători primite de la senzori la momentul t), în
concluzie, tensorul de gesturi TG ∈Rn×mg×Ng este construit cu succes (Ng reprezintă numărul de
gesturi din setul de antrenare). Următorul pas constă în aplicarea descompunerii Tucker2 con-
form Ecuaţiei 2.3 având datele de intrare obţinute anterior. După cum se poate vedea în figura de
mai jos, tensorul de gesturi TG este descompus într-un tensor central TG ′ ∈Rn×1×Ng şi matricile
factor A ∈Rn×n şi B ∈R1×mg . Matricea factor corespunzătoare dimensiunii Ng este setată să fie
matricea identitate, celelalte două dimensiuni fiind descompuse în n şi 1 componente.
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Tensorul central TG ′ ∈ Rn×1×Ng este
de fapt o matrice, MG ∈ Rn×Ng care va fi
folosită ca şi intrare pentru ELMet (me-
toda ansamblu de învăţare). Fiecare gest
constă într-un vector de lungime n care re-
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prezintă numărul de componente pentru Tucker2. Reducerea dimensionalităţii este necesară
pentru a permite o performanţă crescută de învăţare, mai ales din punctul de vedere al costului
de calcul. Pe de altă parte, este necesară extragerea caracteristicilor şi aducerea tututor gesturilor
într-un spaţiu unic de reprezentare.

7.7 Metoda ansablu de învăţare a gesturilor executate cu mâna în aer
Metodele ansamblu de învăţare sunt tehnici promiţătoare deoarece utilizează algoritmi sta-

tistici şi computaţionali de învăţare pentru a lua decizia finală [44]. Scopul acestor metode este
de a colecta mai multe etichete de la mai mulţi algoritmi şi de a o extrage pe cea mai reprezen-
tativă. Metoda ELMet este un pas important în cadrul metodei DELMet şi presupune atribuirea
unui gest eticheta cu cea mai mare frecvenţă. Provocarea constă în alegerea etichetei corecte
dintre etichetele prezise de predictori, chiar şi în situaţii în care două sau mai multe clase au
acelaşi număr de voturi sau când fiecare clasă are un singur vot. În caz de egalitate, eroarea
de clasificare greşită a validării încrucişate pe k-subseturi egale ale datelor (en.: k-fold cross-
validation (CV))5 a datelor de antrenare este calculată pentru fiecare algoritm de învăţare care
face parte din comitetul de vot şi care corespund frecvenţei maxime din vectorul de etichete.
Dintre valorile calculate se va alege eticheta care corespunde celei mai mici medii a erorilor de
clasificare. Membrii metodei ELMet pot fi aleşi de utilizator sau se poate stabili un prag pentru
acurateţea validărilor încrucişate calculate.

În ceea ce priveşte setul de testare, gesturile sunt procesate în acelaşi mod ca şi datele de
antrenare (reeşantionare şi filtrul moving average). Aceste date sunt înmulţite cu matricile factor
obţinute din descompunerea Tucker2. Cu alte cuvinte, fiecare gest este transformat liniar prin
înmulţirea cu matricile factor, astfel este adus în acelaşi spaţiu ca şi datele de antrenare cu un
număr mai mic de dimensiuni (vezi Ecuaţia 2.3).

7.8 Evaluarea performanţei metodei DELMet
Acurateţea validării încrucişate (en.: leave-one-out cross-validation (LOOCV)) [48] a se-

turilor de date S1, S2, S3 şi S4 a fost calculată pentru o multitudine de algoritmi de învăţare
folosind diverşi parametri cu scopul de a alege membrii comitetului de vot din cadrul metodei
ELMet. Algoritmii care au obţinut valori ale acurateţii mai mari de 85% au fost aleşi membri
în comitetul de vot al metodei DELMet, mai exact, 1NN, 1NN, SVM, Label Propagation, 5NN
şi LDA. În urma analizării rezultatelor, faptul că unii algoritmi de învăţare au etichetat corect
unele gesturi, dar alţii nu şi vice-versa, aplicarea metodei ansamblu de învăţare a extras cele mai
relevante etichete oferind rezultate foarte bune; mai multe detalii în Tabelul 7.1.

Pentru a evalua eficienţa metodei DELMet, au fost testate alte două metode, mai exact,
clasificarea datelor reeşantionate şi filtrate (ELMet-Scls) şi clasificarea caracteristicilor obţinute
în urma aplicării descompunerii PCA (ELMet-PCA); vezi Tabelul 7.1. Acest studiu presupune
realizarea unui studiu comparativ a rezultatelor obţinute după utilizarea descompunerii Tucker2,
dar şi fără utilizarea acesteia. De asemenea, au fost comparate rezultatele DELMet utilizând o
altă metodă de reducere a dimensionalităţii, PCA. Pentru toate cele trei metode comitetul de
vot a fost acelaşi, singura diferenţă majoră a constat în datele de intrare folosite pentru metoda
ELMet. O observaţie importantă constă în faptul că metoda DELMet este alcătuită atât din

5https://machinelearningmastery.com/k-fold-cross-validation/

28 / 40

https://machinelearningmastery.com/k-fold-cross-validation/


Laura-Bianca Bilius | Contribuţii în recunoaşterea formelor utilizând descompuneri tensoriale | 2022

Tabelul 7.1: Detalii despre seturile de date, timpii de execuţie [s] şi acurateţea metodelor testate.

Setul de date S1 S2 S3 S4
Numărul de gesturi (antrenare/testare) 100/40 100/50 1304/100 4111/100
Lungimea gesturilor (µ) 61 46 76 67
Tucker2 [s] 0.034 0.042 0.376 0.943
Antrenare DELMet [s] 0.757 0.823 1.973 2.787
Acurateţe DELMet 100% 100% 100% 100%
Predicţie [s] 0.065 0.036 0.280 0.431
PCA [s] 0.024 0.025 0.360 0.551
Antrenare ELMet-PCA [s] 0.430 0.634 2.122 3.038
Acurateţe ELMet-PCA 100% 94% 97% 95%
Predicţie [s] 0.069 0.103 0.393 0.415
Antrenare ELMet-SCls [s] 0.756 0.688 7.938 28.030
Acurateţe ELMet-SCls 100% 100% 100% 100%
Predicţie [s] 0.125 0.123 1.110 2.427

descompunerea Tucker2, cât şi din metoda ansamblu de învăţare (ELMet), dar metoda ELMet
a fost tratată separat în acest studiu pentru ELMet-PCA şi ELMet-SCls cu scopul de a evidenţia
importanţa reducerii dimensionalităţii folosind descompunerile tensoriale.

O altă evaluare a performanţelor metodei DELMet presupune compararea rezultatelor obţi-
nute cu ELMet-PCA şi ELMet-SCls, dar şi cu factorizarea matriceală nenegativă (en.: Non-
negative matrix factorization) —ELMet-NNMF. Setul de date evaluat conţine 5615 gesturi co-
lectata de la de 28 persoane (S3 şi S4) [15]; vezi Tabelul 7.1. În cadrul acestei evaluări, metodele
PCA, Tucker şi NNMF au descompus datele în aşa fel încât datele de intrare pentru metoda EL-
Met să aibă aceiaşi dimensiune, i.e. 5615×13. Datele metodei ELMet-SCls au avut o dimensiune
de 5615×897 după reeşantionare şi filtrare. Optimizarea hiperparametrilor a algoritmilor de în-
văţare supravegheată din librăria Scikit-learn [17] a constat în căutarea lor folosind tehnica “grid
search” utilizând 5-fold cross-validation pentru setul de date S3+4. Membrii comitetului de vot
au fost reprezentaţi de top-5 modele care au obţinut cea mai bună performanţă în urma optimi-
zării hiperparametrilor, mai exact, SVM (ovr, kernel rbf), Extra Trees (50 estimatori, 2 sam-
ples split), SVM (ovr, kernel liniar), SVM (date standardizate, ovr, kernel liniar) şi Extra Trees
(20 estimatori, 2 samples split). Tabelul 7.2 prezintă mediile acurateţilor în urma validării în-
crucişate “leave-one-subject-out” (LOSO). Conform Tabelului 7.2, DELMet a obţinut rezultate
mai bune comparativ cu ELMet-PCA şi ELMet-NNMF, drept urmare, caracteristicile extrase de
descompunerea Tucker au fost mai potrivite6. Acurateţea LOSO-CV a fost mai mare în cazul
metodei ELMet-SCls, dar timpul necesar execuţiei prelucrărilor algoritmilor pentru antrenare şi
predicţie este mai mare nefiind avantajoasă pentru sistemele informatice care necesită un timp
de răspuns interactiv. Tabelul 7.2 conţine valorile acurateţilor în urma validărilor încrucişate
LOOCV. După cum se poate observa, atunci când modelul are cunoştinţe despre un participant
(independentă de utilizator), valoarea acurateţii este mai mare. Metoda DELMet a obţinut o va-
loare foarte apropiată de ELMet-SCls, deşi dimensiunea setului de date utilizat pentru antrenare
este semnficativ mai mic. Figura 7.3 ilustrează rezultatele obţinute în urma calculării acurateţii
a două metode diferite de validare încrucişată. Conform Figurii 7.3, dimensiunea setului de date
şi numărul de participanţi sunt direct proporţionale, în consecinţă, odată ce setul de antrenare
este mai voluminos, predicţiile gesturilor executate de noi participanţi devin mai precise. În con-
secinţă, deşi acurateţea metodei ELMet-SCls este mai mare decât a metodei DELMet, trebuie
să existe un compromis între acurateţe şi timpul necesar antrenării şi predicţiilor.

6https://scikit-learn.org/stable/modules/cross_validation.html
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Tabelul 7.2: Mediile acurateţilor validărilor încrucişate “leave-one-subject-out” (LOSO-CV)/“leave-
one-out” (LOO-CV). Notă: SSE a descompunerii Tucker = 38.39/35.21, suma valorilor proprii a des-
compunerii PCA = 88.5%/89.2%, rădăcina medie pătrată reziduală a factorizării NNMF = 0.89/0.91.

Model DELMet (µ) ELMet-
PCA (µ)

ELMet-
NNMF (µ)

ELMet-
SCls (µ)

LOSO
Descompunere [s] 1.144 0.963 105.464 —
Învăţare [s] 0.701 0.722 0.988 7.887
Testare [s] 1.234 1.457 1.282 1.933
ELMet 92.9% 89.9% 76.6% 96.2%

LOO Descompunere [s] 0.877 0.321 124.34 —
Învăţare [s] 0.753 0.825 0.105 8.127
Testare [s] 1.351 1.456 1.313 2.003
ELMet 99.1% 97.7% 91.5% 99.6%

Figura 7.3: Acurateţea obţinută în urma validărilor încrucişate şi timpul [s] necesar antrenării algoritmi-
lor de învăţare în funcţie de numărul de participanţi a căror date fac parte din setul de antrenare.

7.9 Avantajele metodei propuse
Interacţiunile gestuale presupun colectarea de informaţii de la diverşi senzori, procesa-

rea şi clasificarea lor. Având în vedere studiile explorative prezentate în Secţiunea 7.2 care au
demonstrat că gesturile prezintă interes utilizatorilor pentru interacţiuni cu inele smart şi intera-
cţiuni în interiorul şi în exteriorul vehiculelor, acest capitol a introdus o metodă de recunoaştere
a gesturilor în mişcare executate cu mâna în aer, DELMet bazată pe descompunerea Tucker2
utilizată pentru reducerea dimensiunii datelor şi extragerea caracteristicilor şi o metodă ansam-
blu de învăţare (ELMet) utilizată pentru a creşte precizia clasificării. Descompunerea a oferit o
performanţă crescută de învăţare, în acelaşi timp reducând timpul costisitor necesar antrenării
şi predicţiei, ceea ce o face potrivită pentru clasificarea datelor de dimensiuni mari. Pe de altă
parte, extragerea caracteristicilor permite reprezentarea într-un spatiu unic a tuturor gesturilor.
Aplicarea descompunerii Tucker2 pentru tensorii de gesturi a condus la reducerea semnifica-
tivă a dimensiunii datelor utilizate pentru predicţie, în medie aceste date reprezintă 1.56% din
întreg setul de date. Caracteristicile obţinute în urma utilizării descompunerii sunt aplicate me-
todei ansamblu de învăţare propuse, ELMet ce presupune crearea unui comitet de vot care va
lua decizia finală de clasificare. Ţinând cont de rezultatele obţinute utilizând metoda propusă,
DELMet oferă avantaje valoroase prin reducerea vizibilă a costului de calcul atunci când da-
tele de antrenare sunt mari, păstrând în acelaşi timp acurateţea clasificării foarte bună datorită
metodei ansamblu de învăţare.

Contribuţiile prezentate în cadrul acestui capitol au fost publicate în următoarele lucrări
ştiinţifice A3, A4, A5, A10 şi A11; vezi Capitolul 8.1.3.
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8 Concluzii şi contribuţii

Contribuţiile acestei lucrări constau în utilizarea descompunerilor multiliniare algebrice
tensoriale în recunoaşterea formelor. Descompunerile tensoriale sunt utilizate în recunoaşterea
formelor datorită capacităţii de a extrage caracteristicile relevante şi de a reduce dimensiunile
mari ale datelor. Aplicaţiile avute în vedere se pot clasifica în două categorii, utilizarea des-
compunerilor tensoriale pentru imaginile hiperspectrale cu scopul de a extrage caracteristicile
relevante şi de a reduce costul de calcul ridicat şi utilizarea descompunerilor tensoriale pen-
tru interfeţe gestuale care necesită un timp de răspuns interactiv. Imaginile hiperspectrale sunt
date de dimensiuni mari, deci algoritmii de clasificare necesită mult timp pentru a le analiza
şi clasifica. În acest scop, dezvoltarea unei metode de reducere a dimensionalităţii datelor şi
eficientizare a rezultatului clasificării utilizând alături de descompuneri tensoriale, diagramele
Voronoi şi formele tari au condus la rezultate eficiente [8]. De asemenea, au fost propuse metode
ce au la bază segmentarea matricilor de abundenţă (en.: abundance matrix [43]) utilizând des-
compuneri tensoriale [5, 31]. În al doilea rând, datele produse şi transmise de dispozitivele care
încorporează diverşi senzori tind să crească de la o zi la alta şi să ofere un volum semnificativ de
informaţii valoroase. Această creştere este adesea considerată o provocare în studiul datelor de
dimensiuni mari. În acest scop, dezvoltarea unei metode denumită DELMet de recunoaştere a
gesturilor executate cu mâna în aer colectate de senzori inerţiali aplicând descompunerile mul-
tiliniare algebrice tensoriale şi o metodă ansamblu de învăţare a condus la obţinerea de rezultate
eficiente într-un timp de răspuns interactiv. Aplicabilitatea metodei DELMet este promiţătoare,
fiind evidenţiată în cadrul studiilor explorative privind interacţiuni cu inele smart [10, 57] şi
interacţiuni în interiorul [30] şi exteriorul vehiculelor [11, 12].

8.1 Contribuţiile lucrării de doctorat

8.1.1 Contribuţii teoretice

T1 Specificarea şi evaluarea unor metode de identificare a nodurilor Voronoi în matri-
cea de abundenţă folosind descompunerea Parafac (Capitolul 6.4). Pentru a putea
utiliza cât mai eficient resursele de calcul implicate, reducerea numărului de forme se
obţine prin aplicarea unei metode din cele propuse în Secţiunea 6.4 de identificare a celor
mai reprezentative noduri Voronoi din matricea de abundenţă. Datorită legăturii dintre
descompunerile multiliniare algebrice tensoriale şi modelele spectral unmixing, matricea
de abundenţă a fost construită în urma descompunerii Parafac.

T2 Propunerea unei metode euristice pentru determinarea partiţiei consens (Capito-
lul 6.5). Identificarea partiţiei consens corespunzătoare multi-partiţiei obţinute este o pro-
blemă NP dificilă, prin urmare, s-a utilizat o euristică care presupune gruparea ierarhică
a formelor tari.

T3 Propunerea unei metode eficiente, folosind descompuneri tensoriale, diagrame Vo-
ronoi şi forme tari pentru analiza imaginilor spectrale (Capitolul 6). Metoda propusă
constă în reducerea numărului de forme utilizând diagramele Voronoi şi obţinerea partiţiei
consens a nodurilor Voronoi care reprezintă întreaga imagine hiperspectrală.

T4 Propunerea metodei DELMet de recunoaştere a gesturilor executate cu mâna în aer
aplicând descompunerile multiliniare algebrice tensoriale şi o metodă ansamblu de
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învăţare (Capitolul 7.4). A fost dezvoltată o metodă bazată pe descompunerea algebrică
multiliniară a tensorilor pentru reducerea dimensionalităţii şi a extragerii caracteristicilor
şi o metodă ansamblu de învăţare pentru a îmbunătăţi acurateţea clasificării.

T5 Analiza oportunităţii aplicative a interfeţelor gestuale folosind inele smart (Capito-
lul 7.2). Sunt descrise şi discutate studii explorative cu privire la gesturile în mişcare
executate cu mâna în aer, astfel evidenţiidu-se aplicabilitatea metodei de recunoaştere a
gesturilor, DELMet dezvoltată în Capitolul 7.4.

8.1.2 Contribuţii practice

C1 Evaluareametodelor de segmentare amatricilor de abundenţă corespunzătoare ima-
ginilor hiperspectrale (Capitolul 5.3). Metodele dezvoltate presupun segmentarea ma-
tricii de abundenţă având la bază algoritmul nucleelor dinamice şi segmentarea în subin-
tervale egale. În urma testelor s-au obţinut segmentări bine definite, atât pentru metoda de
segmentare bazată pe algoritmul nucleelor dinamice, cât şi pentru metoda de segmentare
în subintervale egale.

C2 Cercetări experimentale privind clasificarea supravegheată şi nesupravegheată a
imaginilor hiperspectrale (Capitolul 5.1 şi Capitolul 5.2). S-a studiat şi analizat per-
formanţa mai multor algoritmi de învăţare automată aplicaţi imaginilor hiperspectrale sa-
telitare de dimensiuni şi rezoluţii diferite.

C3 Cercetări experimentale privind clusterizarea matricilor de abundenţă
(Capitolul 5.2). Clasificarea imaginilor hiperspectrale folosind descompunerile tenso-
riale şi algoritmi nesupravegheaţi au oferit o reducere semnificativă a dimensiunii datelor
şi o analiză uşoară a materialelor prezente în zona de interes.

C4 Cercetări experimentale privind clusterizarea imaginior hiperspectrale folosind des-
compuneri tensoriale, diagrame Voronoi şi forme tari (Capitolul 6). S-a realizat o
analiză a performanţelor metodei dezvoltate pentru metodele de identificare a nodurilor
Voronoi propuse. În urma testelor de performanţă s-a observat că numărul de forme a fost
redus semnificativ, astfel costul de calcul a fost mult mai mic, iar partiţia consens obţinută
a crescut calitatea clusterizării.

C5 Un studiu de solicitare în urma căruia am colectat un set de gesturi de la 40 partici-
panţi (Capitolul 7.2). Studiul a fost realizat cu scopul de a identifica preferinţele şoferilor
şi pasagerilor cu privire la interacţiuni gestuale în interiorul vehiculelor.

C6 Proiectarea şi dezvoltarea unui instrument web, GestuRING (Capitolul 7.2). Gestu-
RING pune la dispoziţie informaţii şi resurse uşor accesibile care au scopul de a informa
deciziile de proiectare cu privire la ce gesturi executate cu inele smart trebuie utilizate
pentru a controla o funcţie a unui sistem interactiv sau pentru a inspira noi modele de ges-
turi. Instrumentul web se bazează pe un corp de cunoştinţe structurate sistematic extrase
în urma unei analize a literaturii ştiinţifice de specialitate cu privire la gesturi executate
cu inele smart.

C7 Cercetări experimentale privind clasificarea supravegheată gesturilor executate cu
mâna în aer (Capitolul 7). S-a realizat o comparaţie a metodei DELMet cu alte metode
de clasificare cu perspective diferite şi s-au analizat performanţele obţinute. Conform
rezultatelor obţinute în urma testelor efectuate, costul de calcul implicat a fost redus sem-
nificativ păstrând în acelaşi timp o acurateţe crescută a clasificării.
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8.1.3 Diseminarea rezultatelor

Contribuţiile prezentate în cadrul acestei teze de doctorat au fost diseminate la nivel na-
ţional şi internaţional, în cadrul revistelor şi conferinţelor de specialitate într-un număr de 17
articole ştiinţifice, dintre care 9 sunt indexate Web of Science, după cum urmează:

a) Publicarea a 4 articole în reviste cotate ISI, dintre care:

- 1 articol Q1 Quartile (zona roşie)

- 2 articole Q2 Quartile (zona galbenă)

b) Publicarea a 10 articole la conferinţe internaţionale a căror volume sunt indexate ISI,
Scopus, IEEE sau ACM, dintre care:

- 2 articole prezentate la conferinţe de rang ARC CORE A*
- 2 articole prezentate la conferinţe de rang ARC CORE B

c) Publicarea a 3 articole în reviste indexate BDI.

Lista lucrărilor publicate

A1 Laura-Bianca Bilius şi Ştefan Gheorghe Pentiuc, 2020. “Efficient Unsupervised Classi-
fication of Hyperspectral Images Using Voronoi Diagrams and Strong Patterns”. Sensors
20, no. 19: 5684,WOS:000587236000001, IF(2020): 3.576, 5-YEAR IF(2020): 3.735,
Q1 Quartile (zona roşie), DOI: https://doi.org/10.3390/s20195684.

A2 Laura-Bianca Bilius şi Ştefan Gheorghe Pentiuc, 2020. “Unsupervised Clustering for
Hyperspectral Images”. Symmetry 12, no. 2: 277, WOS:000521147600138,
IF(2020): 2.713, 5-YEAR IF(2020): 2.612, Q2 Quartile (zona galbenă), DOI: https:
//doi.org/10.3390/sym12020277.

A3 Laura-Bianca Bilius şi Radu-Daniel Vatavu, 2021. “A multistudy investigation of dri-
vers and passengers’ gesture and voice input preferences for in-vehicle interactions”,
Journal of Intelligent Transportation Systems, 25:2, 197-220, WOS:000590370400001,
IF(2020): 4.277, 5-YEAR IF(2020): 4.134, Q2 Quartile (zona galbenă), DOI: https:
//doi.org/10.1080/15472450.2020.1846127.

A4 Laura-Bianca Bilius, Radu-Daniel Vatavu şi Nicolai Marquardt, 2021. “Smart Vehi-
cle Proxemics: A Conceptual Framework Operationalizing Proxemics in the Context of
Outside-the-vehicle Interactions”, În: Ardito C. et al. (eds) Human-Computer Interac-
tion – INTERACT 2021. INTERACT 2021. Lecture Notes in Computer Science, vol
12933. Springer, Cham,WOS:000697565900011, Conferinţă de rang ARC CORE B,
DOI: http://dx.doi.org/10.1007/978-3-030-85616-8_11

A5 Laura-BiancaBilius, Radu-Daniel Vatavu şi NicolaiMarquardt, 2021. “Exploring Appli-
cation Opportunities for Smart Vehicles in the Continuous Interaction Space Inside and
Outside the Vehicle”, În: Ardito C. et al. (eds) Human-Computer Interaction –
INTERACT 2021. Lecture Notes in Computer Science, vol 12933. Springer, Cham,
WOS: 000697565900010, Conferinţă de rang ARC CORE B, DOI: http://dx.doi.
org/10.1007/978-3-030-85616-8_10

A6 Laura-Bianca Bilius, 2020. “A Smartwatch-based User Interface for In-Vehicle In-
teractions”, 2020 International Conference on Development and Application Systems
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(DAS), Suceava, Romania, 2020, pp. 169-172, WOS:000589776100031, DOI: https:
//doi.org/10.1109/DAS49615.2020.9108911.

A7 Laura Bianca Bilius şi Ştefan Gheorghe Pentiuc, 2020. “Improving the Analysis of Hy-
perspectral Images Using Tensor Decomposition”, 2020 International Conference on De-
velopment and Application Systems (DAS), Suceava, Romania, pp. 173-176,
WOS:000589776100032,
DOI: https://doi.org/10.1109/DAS49615.2020.9108935

A8 Laura Bianca Bilius, Ştefan Gheorghe Pentiuc, David Brie şi Sebastian Miron, 2019.
“Analysis of Hyperspectral Images Using Supervised Learning Techniques”, 2019 23rd
International Conference on System Theory, Control and Computing (ICSTCC), Sinaia,
Romania, 2019, pp. 675-680, WOS:000590181100114, DOI: https://doi.org/10.
1109/ICSTCC.2019.8885627.

A9 Laura Bianca Bilius, 2018. “The User Behavior Analysis Based on Text Messages Using
Parafac and Block Term Decomposition”. International Journal of Advanced Computer
Science and Applications (IJACSA), 9(10),WOS:000454189600007, DOI: http://dx.
doi.org/10.14569/IJACSA.2018.091007.

A10 Radu-Daniel Vatavu şi Laura-Bianca Bilius, 2021. “GestuRING: A Web-based Tool for
Designing Gesture Input with Rings, Ring-Like, and Ring-Ready Devices”, Proceedings of
UIST ’21, the 34th Annual ACM Symposium on User Interface Software and Technology
(Virtual Event), USA: ACM,Conferinţă de rang ARCCOREA*, DOI: https://doi.
org/10.1145/3472749.3474780.

A11 Laura-Bianca Bilius şi Radu-Daniel Vatavu, 2021. “Demonstration of GestuRING, a
Web Tool for Ring Gesture Input”. The Adjunct Publication of UIST ’21, the 34th An-
nual ACM Symposium on User Interface Software and Technology. ACM, New York,
NY, USA, 2 pages, Conferinţă de rang ARC CORE A*, DOI: https://doi.org/10.
1145/3474349.3480199

A12 Laura-Bianca Bilius şi Radu-Daniel Vatavu, 2020. “A Synopsis of Input Modalities for
In-Vehicle Infotainment and Consumption of Interactive Media”. In ACM International
Conference on Interactive Media Experiences (IMX ’20). Association for Computing
Machinery, NY, USA, 195–199, DOI: https://doi.org/10.1145/3391614.3399400.

A13 Laura Bianca Bilius şi Ştefan Gheorghe Pentiuc, 2020. “Segmentation Method for Hy-
perspectral Images using Tensor Decomposition”, Journal of applied computer science
& mathematics, Issue 2, (Vol. 14) / 2020, DOI: https://doi.org/10.4316/JACSM.
202002001.

A14 Laura Bianca Bilius şi Ştefan Gheorghe Pentiuc, 2018. “Image Restoration using Vo-
ronoi Diagrams”, Journal of applied computer science & mathematics, Issue 2, Vol. 12,
DOI: https://doi.org/10.4316/JACSM.201802003.

A15 Ştefan Gheorghe Pentiuc şi Laura Bianca Bilius, 2021. “The Analysis of Students Opi-
nion About the Teachers Skills using Supervised Learning”, Journal of Social Sciences,
Volume V, no. 1, 2022. DOI: https://doi.org/10.52326/jss.utm.2022.5(1).01

A16 Ovidiu-Andrei Schipor, Laura-Bianca Bilius şi Radu-Daniel Vatavu, 2022. “WearSkill:
personalized and interchangeable input with wearables for users with motor impair-
ments”, Proceedings of the 19th InternationalWeb for All Conference (W4A ’22). Associ-
ation for Computing Machinery, New York, NY, USA, Article 10, 1–5.
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DOI: https://doi.org/10.1145/3493612.3520455
A17 Ovidiu-Andrei Schipor, Laura-Bianca Bilius, Ovidiu-Ciprian Ungurean, Alexandru-

Ionuţ Şiean, Alexandru-Tudor Andrei şi Radu-Daniel Vatavu, (2022). “Personalized wea-
rable interactions withWearSkill”, Proceedings of the 19th InternationalWeb for All Con-
ference (W4A ’22). Association for Computing Machinery, USA, Article 8, 1–2,
ACCESSIBILITY CHALLENGE JUDGES’ AWARD şi
ACCESSIBILITY CHALLENGE DELEGATES’ AWARD,
DOI: https://doi.org/10.1145/3493612.3520474

8.1.4 Implicarea în proiecte de cercetare

P1 Proiect PNIII, “Platformă hibridă de comunicaţii prin lumină vizibilă şi realitate
augmentată pentru dezvoltarea de sisteme inteligente de asistenţă şi siguranţă activă
a autovehiculelor”, cod proiect PN-III-P1-1.2-PCCDI-2017-0917, contract nr. 21PCC-
DI/2018, perioada de derulare 01.2018—11.2022;

P2 Proiect POCU, “Excelenta academica şi valori antreprenoriale - sistem de burse pen-
tru asigurarea oportunitatilor de formare si dezvoltare a competentelor antreprenori-
ale ale doctoranzilor si postdoctoranzilor (ANTREPRENORDOC)”, cofinantat din Fon-
dul Social European prin Programul Operational Capital Uman, 2014-2020, Contract nr.
36355/23.05.2019, POCU/380/6/13 - Cod SMIS: 123847, perioada de derulare 09.2019—
08.2020;

P3 Proiect PNIII, “WearSkill: Interacţiuni fluide cu dispozitive wearable smart pentru abili-
tăţi motorii specifice”, cod proiect PN-III-P2-2.1-PED-2019-0352, contract nr. 276PED/
2020, perioada de derulare 08.2020—08.2022.

P4 Proiect “Centru pentru transferul de cunoştinţe către întreprinderi din domeniul ICT –
CENTRIC”, codul proiectului POC-A1-A1.2.3-G-2015, Cod SMIS 2014+ 119722 (ID
P_40_305), Contract de finanţare nr. 5/AXA 1/1.2.3/G/13.06.2018, Contract subsidiar nr.
15.875/04.09.2020/acronim Study AI/ IMM:MiCS Software SRL, perioada de derulare
11.2020 —11.2022;

8.2 Dezvoltări viitoare
Dezvoltările viitoare ale cercetărilor efectuate în domeniul recunoaşterii formelor utilizând

descompuneri tensoriale au în vedere următoarele:

I Îmbunătăţirea acurateţii clasificării nodurilor Voronoi utilizând algoritmi de învăţare pro-
fundă în scopul creşterii şanselor de a obţine o partiţie consens mai generală a nodurilor.
În această direcţie, pentru rezolvarea problemelor de identificare a materialelor din ima-
ginile hiperspectrale se vor explora performanţele utilizării reţelelor neuronale, cum ar fi
reţeaua celulară neliniară (Cellular Nonlinear Network [36]), Restricted Boltzmann Ma-
chine [18], Neural turing machines [33].

II O altă direcţie de explorări viitoare constă în implementarea unui algoritm specializat
de descompunere şi antrenare tensorială a datelor hiperspectrale utilizând algoritmi de
învăţare prin întărire (en. Reinforcement Learning) [47]. Aceste tehnici deţin avatanjul
de a putea învăţa prin încercare şi eroare folosindu-se de propriile acţiuni şi experienţe,
urmărind creşterea acurateţii predicţiilor [47].
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III Construirea partiţiei consens formalizată ca o problemă a unui proces de optimizare care să
urmărească maximizarea măsurii de similaritate a spectrelor dominante din fiecare clasă
cu spectrele existente, aceste tehnici fiind integrate într-o bibliotecă pentru identificarea
materialelor susceptibile să apară în zona reprezentată de imaginea hiperspectrală.

IV Aprofundarea descompunerilor tensoriale pentru recunoaşterea gesturilor ce presupunmi-
şcarea mâinii utilizând date colectate de la senzori inerţiali prezentată în Secţiunea 7 prin
implementarea unui model dedicat ce presupune extragerea caracteristicilor şi învăţare
automată explicativă (en. Explainable AI) [32] a datelor, modelele explicative având ca-
pacitatea de a interpreta rezultatele şi a creşte încrederea utilizatorilor. În ceea ce priveşte
îmbunătăţirea acurateţii metodei ansamblu de învăţare, se poate continua prin utilizarea
algoritmilor generici de recunoaştere, cum ar fi $3 [28] şi algoritmilor de învăţare prin
întărire (en. reinforcement learning). Aceşti algoritmi deţin avantajul de a fi flexibili
în rezolvarea problemelor de clasificare, caracteristicile fiind deduse automat şi ajustate
pentru a obţine rezultatul dorit.

V Dezvoltarea şi implementarea unei librării pentru recunoaşterea gesturilor colectate de di-
verşi sensori inerţiali având la bază metoda DELMet. În funcţie de caracteristicile datelor,
algoritmul foloseşte datele antrenate corespunzătoare, generalizând în acest fel libertatea
utilizatorilor de a lucra cu senzorii doriţi. Această direcţie presupune crearea unei baze
de date care să conţină gesturi atât bidimensionale, cât şi tridimensionale colectate de la
utilizatori prin intermediul studiilor de solicitare în condiţii reale de utilizare [58].

VI Creşterea acurateţii clasificărilor ar putea fi realizată prin complementarea caracteristi-
cilor extrase de decompunerile tensoriale cu statistici descriptive cantitative extrase din
date. Această direcţie poate fi implementată atât pentru recunoaşterea gesturilor, cât şi a
materialelor prezente în imaginile hiperspectrale.
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