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1 Introducere

Odata cu dezvoltarea continud a tehnologiei, un volum semnificativ de informatii sunt
generate din diverse surse, prin urmare, impactul dimensionalitatii devine o provocare in inter-
pretarea datelor. Datele de dimensiuni mari (en.: big data) sunt date digitale eterogene generate
de companii si persoane ale caror caracteristici (volumul mare, diversitatea formelor, viteza de
procesare) necesita instrumente de stocare si analiza informatica specializata [46]. Tehnicile
de extragere a informatiilor si a caracteristicilor trebuie identificate pentru a obtine rezultate
favorabile intr-un timp util. Conform literaturii stiintifice de specialitate [59], descompunerile
tensoriale, cum ar fi Parafac si Tucker, sunt utilizate pentru extragerea caracteristicilor si rezol-
varea problemelor de clasificare oferind astfel posibilitatea de a studia datele evitand costul de
calcul ridicat. Imaginile hiperspectrale (en. hyperspectral images (HSI)) devin un instrument
valoros cu un domeniu larg de utilizéri, cum ar fi cartografierea, monitorizarea mediului, detec-
tarea dimensiunii si formelor zonelor urbanizate. O imagine hiperspectrala este o imagine cubica
tridimensionala compusa din sute de imagini spatiale. Deoarece imaginile hiperspectrale sunt
de dimensiuni mari, acestea pot afecta analiza datelor datorita costului computational mare [62].
Metodele si tehnicile existente de recunoastere a formelor, dar si a descompunerilor tensoriale
au numeroase aplicatii atat In clasificarea imaginilor hiperspectrale, cat si in clasificarea gesturi-
lor. In ceea ce priveste diversitatea metodelor de intrare, gesturile executate cu mana in aer (en.:
mid-air hand gestures) sunt tehnici de interactiune in plind dezvoltare. Datele generate si trans-
mise de dispozitivele care incorporeaza senzori pentru detectia acestor gesturi tind s creasca in
marime si dimensionalitate oferind astfel o multime de informatii valoroase. Aceasta crestere
este adesea consideratd o provocare in studiul datelor de dimensiuni mari. Drept urmare, extra-
gerea caracteristicilor si procesarea lor folosind algoritmi si tehnici care 1si propun sd inteleaga
gesturile mainii sunt folosite in sistemele informatice cu un timp de raspuns interactiv.

in acest context, scopul acestei lucriri este circumscris reducerii dimensiunilor mari
ale datelor si extragerii caracteristicilor folosind descompuneri multiliniare algebrice ten-
soriale in vederea obtinerii unei precizii si acurateti ridicate de clasificare pentru probleme
de invitare supravegheata si nesupravegheata.

Obiectivele acestei lucrari sunt:

~ Realizarea unui studiu explorativ despre clasificarea imaginilor hiperspectrale utilizand
algoritmi de invatare supravegheata si nesupravegheata.
Propunerea de metode de invatare nesupravegheatd a imaginilor hiperspectrale utilizand
descompunerile tensoriale si segmentarea imaginilor.
Propunerea unei metode de invatare nesupravegheata pentru date de tipul imaginilor hi-
perspectrale utilizand descompunerile tensoriale, diagramele Voronoi si formele tari care
reduc semnificativ dimensiunea datelor.
Prezentarea unor studii explorative despre interactiuni gestuale cu inele smart §i interac-
tiuni in interiorul si exteriorul vehiculelor.
Propunerea unei metode de invatare supravegheata a gesturilor executate cu mana in aer
utilizand descompunerile tensoriale care urmareste imbunatatirea acuratetii clasificarii si
reducerii timpului de calcul.
Teza este structurata in 8 capitole si bibliografie.
Capitolul 1 incepe cu o introducere generala, fiind descrise obiectivele, motivatia cerce-
tarii, inclusiv modul in care a fost structurata si organizata teza de doctorat. Capitolele 2 si 3
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prezinta notiunile teoretice cu privire la descompunerile tensoriale si algoritmii de Invatare auto-
mata utilizati in dezvoltarea metodelor specifice recunoasterii formelor. Capitolul 4 introduce
notiuni teoretice despre imaginile hiperspectrale, metodele si tehnicile de analiza si procesare
utilizate in literatura stiintifica de specialitate, inclusiv legatura dintre descompunerile tensoriale
si modelele spectral unmixing) [43, 60]. Explorarea diversilor algoritmi de Invatare supraveghe-
ata [7] si nesupravgheata [6] pentru imagini hiperspectrale preluate de sateliti specializati, dar
si rezultatele obtinute Tn urma extragerii caracteristicilor folosind descompuneri tensoriale sunt
prezentate si discutate Tn Capitolul 5. De asemenea, douad metode de segmentare a matricilor
de abundenta (en.: abundance matrix [43]) [5, 31] care au la bazd descompunerea tensorilor
imaginilor hiperspectrale sunt propuse 1n acelasi capitol.

Capitolul 6 introduce o metoda de recunoastere a formelor din imaginile hiperspectrale care
urmareste eficientizarea procesului de Invatare nesupravegheata [8]. Metoda propusa vizeaza
reducerea semnificativa a cerintelor privind resursele de calcul prin utilizarea descompunerilor
tensoriale si diagramelor Voronoi, dar si a obtinerii unei precizii mai bune prin identificarea
formelor tari. Folosind o metoda euristica de clasificare a formelor tari, o partitie optima este
identificata, iar diagrama Voronoi corespunzatoare poate fi construitd astfel extinzand clasifi-
carea la intreaga imagine hiperspectrald. In ceea ce priveste evaluarea performantei metodei
propuse, sunt discutate rezultatele obtinute pentru seturi de date sintetice si imagini hiperspec-
trale preluate de sateliti. Printre altele, este descrisd o metoda de rezolvare a problemelor de
restaurare a imaginilor digitale folosind diagrame Voronoi [13].

Capitolul 7 prezinta stadiul actual cu privire la recunoasterea gesturilor executate cu méana
in aer folosind date colectate de la senzori IMU (en.: Inertial Measurement Units). In aceasta
directie, sunt prezentate si discutate rezultatele unui analize sistematice a literaturii stiintifice
din domeniu care are ca scop identificarea metodelor de procesare a datelor colectate de la sen-
zori inertiali si a algoritmilor utilizati in literaturd pentru recunoasterea gesturilor executate cu
mana in aer. Totodatd, in Capitolul 7 este introdus intrumentul de tip aplicatie web, Gestu-
RING [10, 57] care a fost sustinut de o analiza sistematica a literaturii stiintifice de specialitate
cu privire la inele smart realizata cu scopul de a explora diversitatea interactiunilor gestuale.
In stransi legiturd cu gesturile utilizate ca metode de intrare, in acest capitol este prezentat in
detaliu un studiu despre interactiunile dintre vehicule si utilizatori. Acest studiu consta intr-un
experiment de solicitare (en.: end-user elicitation study) a preferintelor soferilor si pasagerilor
in ceea ce priveste gesturile utilizate pentru controlul functiilor vehiculelor [30]. Explorarea
spatiului din exteriorul vehiculelor a condus la introducerea cadrului conceptual intitulat “smart
vehicle proxemics” [11, 12] in cadrul céruia are loc o interactiune fluenta dintre sistemul de in-
fotainment si dispozitivele mobile si purtabile ale soferilor in timp ce acestia traverseaza cinci
zone distincte identificabile, din interior la zona personald, zona deschisa distanta, zona deschisa
proximala si zona ascunsa din afara vehiculului. Cadrul conceptual introdus confirma oportu-
nitdtile extinderii interactiunilor si in afara vehiculelor. Prin urmare, metoda DELMet propusa
in acest capitol se complementeaza reciproc cu studiile explorative realizate despre inele smart
si interactiuni in interiorul cat si in exteriorul vehicululor. Metoda DELMet este dedicata clasi-
ficarii gesturilor executate cu mana in aer folosind descompunerile tensoriale pentru extragerea
caracteristicilor si reducerea dimensionalitatii i 0 metoda ansamblu de Invatare propusa pentru
a creste acuratetea clasificarii.

Capitolul 8 prezintd contributiile aduse, concluziile finale, diseminarea rezultatelor si di-
rectiile viitoare de cercetare. Teza se incheie cu o lista de referinte bibliografice.
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2 Descompuneri tensoriale

2.1 Tensori

Tensorii sunt forme multiliniare care au fost introduse pentru a
extinde notiunile de scalari, vectori si matrici. Tensorii descriu relatii

o d

dintre vectori, fiind astfel independenti sistemului de coordonate. Or- he
) ; &
dinul unui tensor X 2 RIEIREMEIN egte N, jar fiecare componenti este L s
3 e Y
notata astfel: X, ium i, - 123,50 &

2.2 Descompunerea canonica poliadica

Descompunerile tensoriale sunt metode utile de extragere a caracteristicilor care pot fi fo-
din seturi de date de dimensiuni mari si de ordin superior [41]. In literatura stiintifici de spe-
cialitate descompunerea canonica poliadica (en.: Canonical Polyadic Decomposition (CPD sau
CANDECOMP)) este cunoscuta si sub numele de analiza factorilor paraleli (en.: Paralell Factor
Analysis (Parafac)) sau CANDECOMP/PARAFAC [64].

Parafac descompune un tensor ca o suma de R tensori de rang unu, unde R reprezinta
numarul de componente al descompunerii [21]. Descompunerea Parafac pentru un tensor X 2

R'EIEK este definiti astfel (vezi Ecuatia 2.1 si Figura 2.1):
X _
X.. a-byr-c, E- AB,C (2.1)
r-1

unde R 2 N reprezinti numirul de componente, a, 2R', b, 2R’, ¢; 2 RX sunt componentele
de rang unu si — este produsul exterior. Descompunerea Parafac returneaza trei matrici factor
care contin componentele de rang unu, A~ [aj,a,,0¢¢,ar] 2 R'ER B~ [b1,by,tt¢ ,br] 2 RIER si
C 7 [c1,co,008,cr] 2 RKER corespunzatoare celor trei dimensiuni ale tensorului X 2 RIEJEK [27].

C C ,C
2 1 z;/,;p 2 ///,5, R
/ b / b “ b
_|_
. (- Tt
81 32 ER

Figura 2.1: Reprezentarea grafica a descompunerii Parafac in R componente corespunzatoare tensorului
X de ordin N ™ 3 (conform [27])

Pentru a obtine o desompunere ideala se alege cel mai mic numar de tensori de rang unu
care in suma genereaza tensorul X, aceastd problema NP dificila implica alegerea unui numar de
componente care si reprezinte cit mai bine tensorul X. In acest caz se recomanda experimen-
tarea prin compararea unor numere diferite de componente cu scopul de a alege cea mai mica
valoare R care oferd o potrivire cat mai buna [27].
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2.3 Descompunerea Tucker

Metoda Tucker [27] descompune un tensor intr-un tensor nucleu si mai multe matrici factor
care corespund fiecarei dimensiuni a tensorului original. Descompunerea Tucker este o forma de
analiza a componentelor principale (en.: Principal component analysis (PCA)) de ordin superior.
Pentru un tensor de ordin N ~ 3 (X 2 R'EK) descompunerea Tucker este definita astfel:

X X X
pT1g71r71

Q
w
Q

>

(0]

Figura 2.2: Descompunerea Tucker pentruunten-  Figura 2.3: Descompunerea Tucker2 pentru un
sor X 2 R'EEK (conform [27]). tensor X 2 R'EEK (conform [27]).

G 2 RPEQER egte tensorul central iar valorile sale descriu nivelul de interactiune dintre
componente, A 2 R'EP B 2 REQ i C 2 RKER sunt matricile factor care corespund celor trei
dimensiuni ale tensorului X si P, Q si R reprezintd numarul de componente a matricilor factor
corespunzatoare celor trei dimensiuni [27] (vezi Figura 2.2). Tensorul nucleu poate fi vazut ca
o0 versiune comprimata a tensorului original dacd | " P, J " Q si K "R [27].

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

X ..GELAL,B~ G;AB,I,C IsiK ™~ R. (2.3)

Metoda Tucker descompune un tensor in componente fiind de asemenea o metoda de redu-
cere a dimensionalitatii si compresie [40], un aspect important pentru a reduce costul de calcul.
De asemenea, descompunerea Tucker detine avantajul extragerii de caracteristici utile care stau
la baza unei acurateti crescute de clasificare [41].
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3 Metode si tehnici de recunoastere a formelor

Recunoasterea formelor este o problema de clasificare unde obiectele sunt descrise cu
ajutorul caracteristicilor §i sunt reprezentate ca si puncte in spatiul formelor [29]. Rezolva-
rea problemelor de recunoastere a formelor presupune utilizarea de diversi algoritmi, cum ar
fi, invatarea supravegheata, invatarea nesupravegheata, invatarea semi-supravegheata, invata-
rea profunda (en. deep learning) sau Invatarea prin Intarire (en. reinforcement learning) [2].
Algoritmii de invatare supravegheata sunt inductivi i pornesc de la un set de exemple ale unei
probleme urmarind identificarea unei functii, denumita predictor care sa permita clasificarea
unor instante noi [2]. Astfel, clasificarea datelor folosind algoritmi de invatare supravegheata
presupune gruparea acestora avand la baza modele prestabilite cunoscute sub numele de “clase
de antrenament”. Acestea sunt grupari de referinta ce corespund realitatii fiind folosite Tnaintea
clasificarii de noi instante pentru antrenare in aplicarea algoritmilor in practica [51]. Invitarea
nesupravegheata presupune clusterizarea variabilelor in diferite grupuri fara definirea unor pre-
dictori [2]. Acesti algoritminu au nevoie de clase de antrenament fiind lasati singuri sa identifice
gruparea si ordinea existente intrinsec in cadrul datelor in functie de anumite criterii. Compa-
rativ cu invatarea supravegheatd, Invatarea nesupravegheata poate identifica in datele de intrare
noi concepte [51]. In ceea ce priveste invitarea semi-supravegheati, este un tip de invatare su-
pravegheat, dar si nesupravegheat. Algoritmii semi-supravegheati se antreneazd cu un numar
mic de date si tratateaza datele neetichetate ca fiind date de testare [45].

Performanta algoritmilor este importanta pentru a putea identifica probabilitatea ca acestia
sd prezica etichetele corect. Atunci cand exista un set de date cu clasificare cunoscuta se pot
calcula diverse marimi pentru evaluarea performantei clasificarii!, cum ar fi, acuratetea, preci-
zia, reamintirea, scorul F, matricea de confuzie, sau pierderile validarii incrucisate. Atunci cand
nu exista un set de date cu clasificare cunoscuta se pot calcula diverse marimi pentru evaluarea
performantei clusterizarii/gruparii', cum ar fi, scorul Silhouette sau indexul Davies-Bouldin.

In aceasta teza de doctorat sunt aplicati algoritmi de invitare supravegheati, cum ar fi,
cel mai apropiati k vecini (K-Nearest Neighbor (KNN)), Bayes Gaussian si Bayes Multinomial
Naiv, analiza discriminanta liniara (Linear Discriminant Analysis (LDA)), arbori decizionali
(Decision Tree (DT)), masini cu vector suport (Support Vector Machine (SVM)), propagarea
etichetelor (Label Propagation (LP)), algoritmi de invatare nesupravegheatd, cum ar fi, K-means,
gruparea ierarhica, deplasarea mediei (Mean-shift), algoritmul punct central (K-medoids), dar
si analiza componentelor principale (en.: Principal Component Analysis (PCA)).

1 0000000000000000000000000000000000000000000000000000000
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https://scikit-learn.org/stable/modules/clustering.html

4 Procesarea imaginilor hiperspectrale

4.1 Imagini hiperspectrale

Imaginile hiperspectrale sunt capturate de senzori imagistici hiperspectrali si sunt date tri-
dimensionale care contin sute de benzi spectrale continue [55]. Tehnologia de teledetectie preia
imaginile in diferite lungimi de unda si apoi le transmite pe pamant prin telecomunicatii [53]
(vezi Figura 4.1), ceea ce oferd posibilitatea de a obtine informatii de pe suprafata pdmantului
fard a avea contact cu elementele din zona de interes.

Soare
Fiecare pixel contine un spectru

continuu cu ajutorul caruia
se pot identifica materialele
prezente intr-o zona de interes

Satelit

Radiatii solaye
eflectate

Radiatii solare
incident

Reflectanta .

- “L L\\/\\/\

04 06 08 1 4 18 18 2 22 24

Dimensiunea
spectrala
-

Uttra-Violet Visible
(W) (VIs) (NIR)
(04-07) ©7-1)

)
o %] e
Dimensiunea
- Wavelength (um)
N spatiala

Figura 4.1: Colectarea datelor hiperspectrale utilizand tehnologia de teledetectie.

Near-Infra-Red Short-Wave Infra-Red Medium and Long Wave Infra-Red
(SWIR) (MWIR and LWIR)
ws-3)

Semnatura spectrald a unui material este unica fiind un instrument puternic pentru identifi-
carea materialelor care sunt prezente intr-o zona de interes [61]. Un material poate fi identificat
din semndtura sa spectrald daca sistemul de detectie are o rezolutie spectrala si spatiala suficienta
pentru a distinge spectrul sau de al altor materiale [3] deoarece la diferite lungimi de unda mate-
rialele reflecta si absorb diferit. Imaginile hiperspectrale pot fi vazute ca tensori de ordinul trei,
unde primii doi indici reprezinta informatia spatiald, iar cel de-al treilea indice indica dimensiu-
nea spectrald. Dupa cum imaginile hiperspectrale sunt considerate a fi date de dimensiuni mari,
acest lucru poate fi un avatanj In ceea ce priveste acuratetea rezultatelor, dar si un dezavantaj
datorita cantitatii mari de date care trebuie procesate. Acest fenomen a fost numit fenomenul
Hughes sau blestemul dimensionalitatii [22], iar evolutia noilor tehnologii si algoritmi vine in
ajutorul analizei si intelegerii datelor de dimensiuni mari.

4.2 Metode si tehnici de recunoastere a imaginilor hiperspectrale

Recunoasterea formelor aplicata pentru datele de tipul imaginilor hiperspectrale este un
subiect de interes, prin urmare, acuratetea predictiilor, dar si complexitatea algoritmilor sunt
masuri importante avand in vedere utilizarea sporitd in diverse domenii de aplicare. Evalua-
rea mai multor algoritmi de invatare automata supravegheata [23] si nesupravegheata [1] a fost
studiata in literatura stiintifica de specialitate cu scopul de a testa si de a identifica cei mai potri-
viti algoritmi pentru clasificarea imaginilor hiperspectrale. Analiza datelor de dimensiuni mari
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reprezinta o provocare deoarece depasesc capacitatea software si hardware si nu pot fi tratate
in mod obisnuit, dar si datoritd prezentei pixelilor cu format mixt. Algoritmii pentru descom-
punere tensoriala utilizati in analiza imaginilor hiperspectrale au scopul de a reduce datele de
dimensiuni mari, de a extrage esentialul, de a explica datele, dar si de a obtine modele precise
usor de analizat pentru identificarea materialelor si estimarea diversilor parametri dintr-o zona
de interes [59].

4.3 Modele Spectral Unmixing

Procesul de spectral unmixing vizeaza descompunerea imaginilor hiperspectrale intr-o co-
lectie de membri finali si abundentele fractionate, in acest fel se obtin informatii despre materi-
alele pure prezente in zona de interes inclusiv distributia lor [24]. Dobigeon ef al. [38] afirma
ca analiza spectrala este un instrument valoros deoarece ofera informatii spatiale si spectrale
compacte si esentiale despre imaginile hiperspectrale, pot fi interpretate fizic si pot fi folosite in
scenarii nesupravegheate.

4.4 Legatura dintre modelul Linear Spectral Unmixing si descompunerile
tensoriale

Linear Spectral unmixing este un instrument puternic pentru datele hiperspectrale si se re-
fera la orice proces care recupereazd componentele spectrale pure, numiti membri finali §1 un
set de abundente fractionale care indica proportia fiecdrui membru final [26]. Membrii finali re-
prezintd materialele pure prezente in imagine, in timp ce setul de abundente pentru fiecare pixel
reprezintd procentul fiecarui membru prezent in pixel. Conform lui Qian et al. [43] informatiile
despre pozitia spatiald sunt pastrate in tensor, desompunerile tensoriale oferind o precizie mai
buna pentru problemele de spectral unmixing. Avand in vedere ca imaginile hiperspectrale sunt
forme tridimensionale, descompunerile trilinare, e.g., descompunerea Parafac, pot fi, de aseme-
nea, utilizate pentru analiza si procesare. Conform modelelor spectral unmixing, tensorul unei
imagini hiperspectrale poate fi aproximat printr-o suma de termeni, unde fiecare termen repre-
zinta produsul exterior dintre o matrice §i un vector, prin urmare, matricea descrie abundentele
fiecdrui pixel [43]. Considerand faptul ca informatiile despre pozitia spatiala sunt pastrate in
matrice, Qian et al. [43] afirma cd produsul dintre matricilor factor A si B obtinute in urma des-
compunerii Parafac ce corespund dimensiunilor spatiale [27], AtBT este matricea abundentelor
(en.: abundances matrix). In consecinti, este stabilita o legatura intre descompunerile tensoriale
si modelele spectral unmixing [43].

4.5 Concluzii

Imaginile hiperspectrale au o structurd multidimensionald motiv pentru care analiza tenso-
riala poate fi o solutie in vederea obtinerii de caracteristici valoroase care pot fi ulterior utilizate
ca date de intrare pentru diversi algoritmi de invatare automatd. Conform Kolda si Bader [27],
analiza si prelucrarea tensoriald consta in doud metode de baza, descompunerea unui tensor ca
suma a unui numar finit de tensori de rang unu (PARAFAC) si descompunerea unui tensor intr-
un tensor nucleu si matrici factori de-a lungul fiecarei dimensiuni (Tucker). Drept urmare, in
capitolele urmatoare sunt propuse metode de clasificare a imaginilor hiperspectrale si a gesturi-
lor care au la baza descompunerile tensoriale de baza utilizate pentru extragerea caracteristicilor,
reducerea dimensiunilor mari a datelor si cresterea acuratetii clasificarii.
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5 Analiza imaginilor hiperspectrale utilizind tehnici de inva-
tare automata

5.1 Tehnici de invatare supravegheata

Clasificarea imaginilor hiperspectrale presupune analiza, identificarea i masurarea mate-
rialelor de pe suprafata pamantului fird a avea contact direct cu acestea. In vederea studierii
rezultatelor generate de algoritmi pentru Invatare automata supravegheata, aceasta sectiune vi-
zeaza utilizarea algoritmilor celor mai apropiati k vecini, Bayes Multinomial si Gausian Naiv,
analiza discriminanta liniard, arbori decizionali $i masini cu vector suport folosind date hiper-
spectrale reale’. Pentru evaluarea predictiilor, diversi indicatori de performanta, cum ar fi va-
loarea acuratetii, matricea de confuzie, scorurile F1, timpul de executie si pierderea validarii in-
crucisate (en.: cross-validation loss) au fost calculati [7]. Conform rezultatelor obtinute, SVM
(en.: Polynomial Kernel) desi este mai costisitor din punct de vedere al timpului de calcul a
obtinut cele mai bune valori ale acuratetii (,, ~ 0.925). Un algoritm de invatare supravegheata
care a obtinut valori ale acuratetii foarte bune este 3NN (,, ~ 0.905), cu mentiunea ca timpul de
executie prevazut este mai satisfacator decait SVM (en.: Polynomial Kernel). Dintr-un alt punct
de vedere, desi algoritmii SVM liniar (,, ~ 0.785) si Bayes Multinomial (,, ~ 0.725) au oferit
cele mai mici valori ale acuratetii dintre algoritmii studiati, timpul de executie a fost mai scurt.

5.2 Tehnici de invatare nesupravegheata

Avand 1n vedere ca algoritmii de invatare supravegheata nu pot fi utilizati in toate cazurile
deoarece ne obligd sd avem cunostinte anterioare despre materialele prezente in teren, aceasta
sectiune prezintd un studiu al performantei algoritmilor de invatare nesupravegheata, cum ar fi
k-means si gruparea ierarhica pentru clusterizarea imaginilor hiperspectrale. Pe 1anga acest stu-
diu, este prezentata si discutatd metoda Parafac-k-means ce presupune utilizarea descompunerii
Parafac 1n vederea reducerii dimensiunii seturilor de date si a algoritmului k-means pentru eti-
chetarea semnaturilor spectrale [6]. In scopul evaludrii algoritmilor de invatare nesupravegheati
au fost studiate si analizate date hiperspectrale care au fost achizitionate de pe site-urile Grupo
de Inteligencia Computationa12 (S1, S2, Sz s1 Sy; rezolutie de 1.3 m/pixel) si U.S. Geologic
Survey® (Ss; rezolutie de 30 m/pixel [37], nu detine un set de date cu clasificare cunoscuti).

In ceea ce priveste metoda Parafac-k-means, sunt descrise rezultatele obtinute pentru setul
Ss. Pentru inceput, descompunerea Parafac a fost aplicata tensorului imaginii hiperspectrale in
vederea reducerii dimensiunii mari a datelor i extragerii caracteristicilor. Deoarece descom-
punerea Parafac este o metoda de analiza si descompunere a datelor multi-directionale, pentru
recunoasterea formelor se pot folosi instrumente de invitare nesupravegheati. In urma des-
compunerii Parafac datele corespunzatoare dimensiunii spectrale au fost clusterizate folosind
algoritmul k-means. Construirea matricii de abundenta ilustratd in Figura 5.1 (stanga) a fiecarei
clase dintr-o imagine hiperspectrala porneste de la faptul ca descompunerile tensoriale sunt va-
zute ca modele liniare [59]. In Figura 5.1 (dreapta) se pot vedea hirtile de abundenta construite
cu scopul de a evidentia clasele identificate; culorile pornesc de la albastru pentru o contributie
scazuta, spre galben pentru contributie ridicata [52].

20000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
3000000000000000000000000000000
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In urma studierii rezultatelor obtinute, timpul de executie al clusterizarilor dupa utiliza-
rea descompunerii Parafac este vizibil mai mic (in medie, aproximativ 3000 ,,s, comparativ cu
aproximativ 1921s pentru gruparea ierarhica si k-means a datelor matricizate; in cazul setului S,
timpul necesar executiei prelucrarilor algoritmilor este foarte mare, 3794s, restul timpilor fiind
in intervalul [0.030s, 36.47s]), unde timpul necesar executiei prelucrarilor algoritmului Parafac
este in medie 5.4 secunde. Drept urmare, descompunerile tensoriale sunt promitatoare n analiza
datelor de dimensiuni mari.

A1

5 — 3

Figura 5.1: Construirea matricilor de abundenta pentru fiecare clasa identificatd (a) si reprezentarea
grafica a hartii abundentelor corespunzatoare clasei sapte identificata in setul Ss in urma aplicarii metodei
Parafac-k-means si probele 25 din 53 (b).

5.3 Segmentarea matricilor de abundenta

Segmentarea imaginilor este o metoda folosita pentru a identifica obiecte §i granite in ima-
gini fiind un proces nesupravegheat de Tmpartire a unei imagini in mai multe segmente, astfel
suprafata si regiunile vor fi izolate, devenind mai usor de analizat [19, 54]. Conform metodei
de segmentare in subintervale egale studiata de Bilius si Pentiuc [31], segmentarea imaginilor
hiperspectrale faciliteaza detectarea materialelor prin analiza vizualad si compararea spectrelor
asociate cu fiecare regiune. Aceasta sectiune propune o metoda nesupravegheata de clusterizare
a imaginilor hiperspectrale Intr-un numar definit de regiuni, care identifica materiale dintr-o
zona de interes folosind descompunerile tensoriale §i segmentarea hartii abundentelor bazata pe
algoritmul nucleelor dinamice (en.: Dynamic Clustering Algorithm [16, 26]) [5]. In Figura 5.2
sunt ilustrate etapele metodei propuse pentru clusterizarea imaginilor hiperspectrale.

Matricea de abundenta
segmentata

A———n B———n AB J
—_—
8585 Material 1
— s o Nt
i j i [——— = Material 3

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

Descompunerea Parafac Matricea de abundenta

In dezvoltarea acestei metode [5] au fost utilizate date hiperspectrale preluate de pe site-ul
U.S. Geologic Survey® cu o rezolutie de 30 m/pixel [37]. Tensorul hiperspectral este de dimen-
siune 221 £221£38. Metoda doreste obtinerea unei reprezentari vizuale a matricii abundentelor
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segmentatd, numitd harta abundentelor segmentata [25]. Matricea abundentelor a fost construita
folosind matricile factor corespunzétoare dimensiunilor spatiale obtinute in urma descompune-
rii Parafac. Scopul este de a gasi un algoritm dedicat studiului datelor hiperspectrale utilizand
o tehnica rapida si eficientd. Construirea matricii de abundenta este posibild datorita legaturii
dintre modelele spectral unmixing si descompunerea tensoriald care oferd o interpretare usoara
a datelor, pastrand structura spectrala si spatiald fara pierderi de informatii relevante.
Segmentarea imaginii consta in apli- e

aymoadons
carea unui algoritm ce se bazeaza pe 7
principiul algoritmului nucleelor dina-
mice [16]. Pentru a alege numarul potrivit
de clase, au fost analizate mai multe cazuri
care au fost ulterior comparate cu imagi- v PR m 3 Ay ]
nile satelitare, inclusiv dendrogramele co-

respunzdtoare. Rezultatele experimentale ale metodei au furnizat regiuni omogene datorita des-

compunerii Parafac si algoritmului nucleelor dinamice [16, 43]. In urma acestui pas, fiecirui
material 1i este asociat vizual céte o eticheta. Acest lucru a fost realizat prin analizarea imagi-
nilor satelitare si a hartii abundentelor. Aceste rezultate nu sunt supravegheate si pot fi utilizate
pentru orice alt set de date hiperspectral, avand avantajul cd harta abundentelor segmentata este
usor de obtinut.

5.4 Concluzii

In urma analizarii algoritmilor de invitare supravegheati si nesupravegheata, clasificarea
imaginilor hiperspectrale de dimensiuni mici se poate realiza cu succes. In ceea ce priveste
seturile de date de dimensiuni mari, timpul necesar executiei prelucrarilor algoritmilor este cos-
tisitor devenind astfel ineficienti, prin urmare, descompunerea Parafac detine avantajul de a
genera modele de dimensiuni mici, usor de interpretat. Hartile abundentelor obtinute in urma
descompunerii Parafac sunt omogene considerand ca fractiunea unui pixel dintr-o anumita clasa
este estimatd de harta abundentei corespunzatoare. Referitor la segmentarea imaginilor, metoda
eficientd care se bazeaza pe algoritmul nucleelor dinamice prezentat de Diday [16] si metoda
de segmentare care asociaza clasa unui material dupa un anumit prag de segmentare au oferit
rezultate foarte bune. Tehnicile de segmentare au fost utilizate pentru a obtine o reprezentare
care sa faciliteze interpretarea informatiilor continute in imaginea hiperspectrala. Procesul de
segmentare are loc in trei etape fiind un mod eficient si economic din punct de vedere al re-
surselor imaginilor hiperspectrale. Contributia acestui studiu consta in utilizarea descompunerii
Parafac pentru a extrage abundentele si utilizarea a doua metode segmentare pentru matricile
de abundenta. Toate aceste prelucrari pot fi utilizate la proiectarea unui instrument speciali-
zat pentru analiza imaginilor hiperspectrale. Tindnd cont de rezultatele obtinute dupa utilizarea
descompunerilor multiliniare algebrice tensoriale, Parafac este utild pentru analiza datelor de di-
mensiuni mari ca urmare a avantajelor privind reducerea timpului necesar executiei prelucrarilor
algoritmilor si utilizarea eficientd a memoriei.

Contributiile prezentate In cadrul acestui capitol au fost publicate in urmatoarele lucrari
stiintifice Ay, A7, Ag si A13; vezi Capitolul 8.1.3.

16 /40



OHWRG HILFLHQW GHFODVLILFDUHDLP
IRORVLQG GLDJUDPH 9RURQRL UL IRUPHV

$FHVW FDSLWRO LQWURGXFH R PHWRG GHvQY DUH QHVX.
PHQVLXQLORU PDUL DOH LPDJLQLORU KLSHUVSHFWUDOH XWL
XQHLFDQWLW LVHPQLILF@mNLY PDLUHGXVH GHGDWH >

'HVFULHUHD PHWRGHL

$OJRULWPLL GHUHFXQRDUWHUH D IRUPHORU FRQVXP PXO
SHUVSHFWUDOH GDWRULW SUH]HQ HL XQXL QXP UPDUH GH E
PDUL H[HFX LD XQXLDOJRULWP GH GHW H UPALND WWH O FSMUWAQV/LL B
ODFKLQH /H®OMUDRBEIWKRQRDWH GXUD PLQXWH SUHD PXOW SHQV
V UVSXQG vQWU XQ WLPSLQWHUDFWLY LDUGHFHOH PDL P
vQY DUH QHVXSUDYHJKHDW QX HVWH VXILFLHQW vQ WRDWH
UHD XQHL VROX LL HILFLHQWH SHQWUX FODVLILFDUHD LPDJL¢
QHFHVDU H[HFX LHL SUHOXFU ULORUDOJRULWPLORUYV ILHD

)LIXUD ( WDSHOH PHWRGHL GHUHFXQRDUWHUH DIRUPHORU GLQ LPD
SXQHUHD 3DUDIDF GLDJUDPHQ#H 9RURQRL OLIRUPHOH WDUL >

IQ YHGHUHD UHGXFHULL FRQVXPXOXL GHUHVXUVH GH FDO
PHWRGD SURSXV VH ED]JHD] SHDOJRULWPL GHvQY DUH DXV
FRPSXQHUHD 3DUDIDF GLDJUDPHOH 9RURQRL ULIRUPHOH WD



SUH FRQ LQXWXO LPDGHYFYRY HWDSHOH PHWRGHL GH UHFXC
LPDIJLQLOH KLSHUVSHFWUDOH

&RQIRUPHIWDRJ® H[LVW R OHJ WXU VvQWUH GHVFRPSXQHU
VSHFWUDO XQPL[LQJ SULQ XUPDUH vVQ GH]YROWDUHD PHWRG
IDF D WHQVRUXOXL LPD 2R KOUBSHHUR S M BVEWDBIDWIHG XFH GLPHC
GDWHORUULGHDH[WUDJHFDUDFWHULVWLFLOH &RQVWUXF I
ORUPDLUHSUHIHQWDWLYH QRGXUL SRURZRRINGIQQ PDWWL FHD L
SHQWUXLGHQWLILFDWVHRG RQGMHBRIHIRQRQBXKP UXO GH QRG>
SXVHWUHL PHWRGH FDUHVXQW HYDOXDWH DQDOL]DWH UL GL
UL VHWXO GHGDWH ,QVXODOLF %U LOHL 5RPkQLD YH]L6HF

&RQVWUXLUHD SPARHLVIHHREP XQWLQOAXMPD DSOLF ULL WHKQL
VXSUDYHJKHDW FXPDUIL JUXS ULOHLHUDUKLF N PHDQVuUL
DOJRULWP JHQHUDO DSOLFDELOVQ RULFHVLWXD LH XWLOL]I
YHIJKHDW JHQHUHD] PDLPXOWHSDUWL LLFRUHVSXQ] WRDU
DFHOXLDUL DOJRULWP FX YDORUL GLIHULWH DOH XQRU SDUDEF
SRUQLUH SRDWHGXFHODRE LQHUHD XQRUSDUWL LLGLIHULW
XQHLVLQJXUH SDUWL LLFDUHYV ILHVROX LH * VLUHD XQHL S
DUD FXP D IRVW QXP@WDXHSBHWDRDU M FHQWUDO DuD RXP D IR\
HVWHR SUREOHP 13 GLILFLO 5H]J]ROYDUHDDFHVWHL SUREOH
XQHL PHWRGH HXULVWLFH IQ DFHVW VFRS FRQVWUXLUHD PI
WUX DLGHQWLIISpPRIRRUPHEB W UQW QXP UXO GHIRUPH WDUL
UHSUH]LQW YDORDUHD FRUHVSXQ] WRDUHDVRFLDW GLQPD
LGHQWLILFDWHIRORVLQG JUXSDUHD LHRBRBKD FRYQ/XREP D@FXWH
‘XS LGHQWLILFDUHD IRUPHORU WDUL FX DMXWRUXO DFHVWR
LPDIJLQH KLSHUVSHFWUDO SULQ FRQVWUXLUHD GLDJUDPHL 9
ORU FOXCWRYOMN. I DWXUGBHVFULH HWDSHOH PHWRGHL GH UHF X
LPDIJLQLOH KLSHUVSHFWUDOH

OHWRGD SURSXV DIRVW HYDOXDW XWLOL]JkQG VHWXUL G
SHQWUX ILHFDUH FODV GH YDORUL XQLIRUP VDX JDXVLDQ GL\
EDJHD] SHGHVFRPSXQHUHDWULOLQLDU DWHQVRUXOXL XQH]I
GLPHQVLXQLL GDWHORU SHR VXEGLYL]JLXQHDK U LLDEXQG
FHOXOH 9RURQRL UL SHDQDOL]D PXOWLSO D SDUWL LLORU

'‘'LDJUDPH 9RURQRL

'"HILQLP GLDJUD/BIPYBHRQRIX X Q VMG bb.SHQFWHH DSDU LQ
XQXL®ODXPLWH QRGXUL FDILLQG RVXEGLYL]LXQHDNBODQXO
n FHOXQd),i £ZIn > @ 3URSULHWDWHD GLDJUDPHORU 9RURQRLF
g FDUH VH DIO ¢QRDW IR FRIDKDS X @G HHVEHFS\K EX@ LD

q2® () d(q,pi)Cd(q,p;).8pi,pj 2P j6A

XQGH I X®FRDWHI JIGLVWDQ D (XFOLGHDQ ODQKDWWEQ &KHE
SHQWUX RUHSUH]HQWDUH JUDILF DGLDJUDPHL 9RURQRL FRU



'HVFRPSXQHUHD 3DUDIDF UL FRQVWUXLUHD PDW

(YDOXDUHD PHWRGHL SURSXVH SUHVXSXQH XWLOL]DUHD X
SUHOXDW GH63E \VBLW H KKRORJLFPXORBXHBYROX LH GH@ RFL[HO >
JLQHD KLSHUVSHFWUDO D XQHL JRQH, GYRODUOL G DDYHRUPL k @IHL
J)LIXUB FDUHQXGH LQHXQ VHW GHGDWHFXFODVLILFDUH FX
H[WUDJDEXQGHQ HOHGLQLPDJLQLOHKLSHUVSHFWUDOHDVW
S VWUDWHVQ KDUWDDEXQGHQ HORU® OKI/XW D ®IE KR GHQDHDLR
WUDUHD JUDILF D PDWULFLL DEXQGHW®W B@RIX LQ WEHRIEKW GGH.J
GLQWUHPRGHOHOHVSHFWUDO XQPL[LQJULGHVFRPSXQHULOI
GHD H[WUDJH VSHFWUHOH FRQVWLWXWLYH GL DEXQGHQ HOH
QHULORUWHQVRULDOH IQFRQVHFLQ PDWULFHDDEXQGHQ
3DUDIDF 6HWXO GHGDWHKLSHUVSHFWUDOD IRVW UHGXV FXD
VWUXLW vQ XUPD GHVFRPSXQHULL UHSUH]JHQWKQG GLQ WH
FHOHPDLUHOHYDQWHFDUDFWHULVWLFL

,GHOQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRL

$FHDVW VHF LXQHGHVFULHWUHLPHWRGHGHLGHQWLILFI
ILFDWLY GLPHQVLXQHD VHWXOXL GHGDWH $FHVW SURFHV DU
9RURQRL FDUHDSUR[LPHD] vQWU XQPRGDFFHSWDELO PDWU
WHD ILUHSUH]HQWDW GH QR@®@X UV @/t GIlYR BUHIPM E 9@ DR QRL DS
HWLFKHWH QRGXULORU 9RURQRL YD IL SRVLELO FRQVWUXL!
HWLFKHWDUHD WXWXURU UHJLXQLORU GLQ LPDJLQHD KLSHU'
OL]DWH UH]XOWDWHOH RE LQXWH S HQWRVKNWEHHD QAH WDXXWLV G B G
'Y EHDQV XQ4 IRIDRXOD OLF D %U LQH L3 HB®RWKXMDRDWH VHW XU
M /E201,N £301 LDU WRDWH YDORULOH JHQHUPDU/WRDDSDWHY QY HEWE |
FRQIRUP (FXDXQEHRYEN HVWH PDWULFND2ARYEN LHD\ONV HLOUD JUD P L
RE LQXW GXS J VLUHD SDUWL LHL FRQVHQV

PunN o .
aiD 1)1 VD))

er £ P
i’j’/E_D(I!J)

OHWRGGBH LGHQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRL

)LEL2RMEN PDWULFHD GHDEXQGHQ QR FFDAIH BIWW N BQ R EW K
VQVXELQWHUYDOB BHRXQ@UYPHHWL] ULL VAH R B ULH H\RAGHRIR GPRD\
SHQWUXDDOHJHQRGXULOH 9RUR QIRIW I3 1D Q I Q M BZERMS RW OP DR
YRORVLQG PX® REHIDQH B)RBRLFPDH FRQ LQH YDORY ROIG XQH F F
FUHVF WRDUH 1Q FRQWLQXDFRNMM BRRNM.QGL YD &R U DOAUSLLA H |
FXLQGH[XO YDORUS, ORW]BFXOLORU GLQ

Z Aeq(i,j) 2 Eq} A{z1,20,....2¢} 8L iIMELLM j A1,N kAL, M £N
Su A{Su1,Suz - Sug} SuoCsuo 1°C08 LY SMEZ
f(i.j) A, GD&(,})Asy, tALq



3HQWUXDJ VL QRGXULFOHWRHRPR U RBWWQ E®RFXUL S WUD
n SHQWUX HYDOXDUHDnEHWRBH &R UNS B RISKKFB K(L j§ GIR WV H
FRQVWUBLWXPE UXO G h: LHQAWHHUFYIDCDRRGGD(EY) DWiREL)G] 'DF
YDORDUHD PD[LP GLQ KLV WRj)UD/PDHSRILNFEHHOGRHF B H
QXP UXO GH SL[HOL GLQ EORF FVHIVS\RHD B/ HUVELX\DHI FFD @ PRGN D]
JUHXWDWH DO EORFXOXL FDUH YD IL XQ QRG 9RURQRL 9DORI
ILPHGLDQD D SL[HOLORU FDUH DSDU LQ PD[LPXOXL GLQ KLVW
VOQGHSOLQEW,]) HOWRAX®S U LW vQ SDWUX GL VH YHULILF GLQ
FHOXO QRX 'DF FRQGL LD FRQWLQX V QX ILHVQGHSOLQLYV
DFHDVWD HVWH VQGHSOLQLW VDX FHOXOD FRQ LQH XQ VLQJX

JLIXUDOHGLD HURULORU ¥V HMXY LvVaHI X QIFG DAVEH J U D G HIO$X@WH. W D BVHHU
S VWKkQJD UGLPHGLD QXP UXOXL GH QRG'XUI3'9R 8B RQ@XIW M KW R WLLOKHK
DEXQGHNI#LOMRYQ IXQR tHS¥XHJLWDWH GUHDSWDGIRORVLQG PHWRGH

OHWRGGBH LGHQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRL

2DOW PHWRG GHDDOHJH QRGXULOH 9RURQRL UHSUH]HC
GHDEXQGHQ VvQ EORFXUL PDWUWLKID® RMDUCHMIGHDS8 HCGEGH RWQ ©
ILHFDUH EORF JHQHUDW VH DOHJ QRGXUL FDUH V UHSUH]LQ\
OHWRGD SUHVXSXQHFDOFXODUHD GHPHGLL UHFXBWYMWHIRQ IL
YDORDUHDOHDYVY GH XWLOL]DWRU



PCIi APQiil !

X X )
mi,cE"‘ZL—(k), GDF';L(lk); X« C2,8i &Lnr
i il

&RQIRUP (FXDHLHR LGHQWLht FEIHXMQWRIH vQ FDGUXO XQXL E
PHGLLVL YD FRUHVSXQGEHKQLPHOLU 8Q QRG 9RURQRL HVWH J \
O ¥iLEmax(qi), p%anr 8i £L,nr nt HVWH QXP UXO WRWDOGH/ BIHHROL G
YDORDUHDOHDYVY GHXWLOL]DWRU 1RGXO9RURQRLYDDYHD FF
FH FRUHVS X GLDLWUXDARDUHD DVRFLDW YD IL YDORDUHD PHC
DEXQGHQ HLD VHWXIXLYDEBRBROH®DBLO XDWXQFLEORFXOVHYDV
SDWUX GLVH YRUUHFDOFXOD FPHKGLE®O G RRQELP (B XD LIHLQ G H ¢
EORFXO YD IL X5t PMOMVLKIOQBFHVWD YD GHYHQL XQ QRG 9RURQRL

OHWRGGBH LGHQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRL

$ WUHLD PHWRG GH D DOHJH QRGXULOH 9RURQRL UHSUH]H
GHDEXQGHQ VvQ EORFXUL PDW WL FIHSWRED WU RIS X&H RIDPW QWM
EORF W R D i.HFYDIGIRDUBLODH L Qe W H & MEne(¥ B LS H QW EXnr
XQ&HHVWH QXP UXO WRWDO GH SLEHOLGLQ BYRI¥Q FXUHQRAD O
FHQWUXO Gy UMIXSU)M®BILORU FDUH DSDU LQ (xQwWJ FWDYIDYGHOO X L
FRRUGRQDWHOH SL[HOXOXL GLQ EORF KQyF)X 9 Bl Q R/DRDHIH DHWRAF H
QRGXOXL YD IL YDORDUHD GLQ PDWULF KD yH MEXORBEGL ERUH
FRQWLQX V QX ILHVQGHSOLQLWH SURFHVXO VH SRDWH UHS
FHOXOD FRQ LQH XQ VLQJXU SL[HO FDUH YD GHYHQL XQ QRG 9F

1Q )LIXEDVH SRDWH YHGHD RGLDJUDP 9RUR QR LORRAUDDV S X C
OLF D %UDLQMIQHUDW SHQWUX HYLGHQ LHUHD QRGXULORU 0l
GLDJUDPD GLB HYWHDLOXVWUDW SHQWUXDUHDOL]DRFRPSD
ORUDYKQG R HURDUH GH 5H]XOWDWHOH R E)LOQYWH vQ XU
SRW YHGHD vQ § QIXWIXOWDW DFFHSWDW GH XWLOL]DWRU GXS
SHQWUX LGHQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRLURPRMIUQGEG G L
ULWDWHVDXGLPHQVLXQHD EORFXOXL DUHORFDWXQFLFkKQG
UL HURDUH OHWRGHOH SURSXVHUHGXFVHPQLILFDWLY DWKW
'DWHOH UHGXVH DX UHSUH]HQW DWv QUMH/GIHF W LY GLQ PD
WULFHD DEXQGHQ HORU VDX D GDWHORU VLQWHWLFH vQ FD]X
9RURQRL 1Q FD]XO LP D JIQQIXOKL G HRU \DSI BVHOBIOHN LOL]DWH SH
UL]DUH DX UHSUH]HQWDW vQ PHGLH UHVSHFWLY
WUHL PHWRGH GHLGHQWLILFDUHD QRGXULORU 9RURQRL FXF
UHSUH]LQW GLQ VQWUHDJID LPDJLQH KLSHUVSHFWUDO

JRUPH WDUL 4L SDUWL LD FRQVHQV

2GDW FHVHWXO GH QRGXULHVWHGHILQLW XWLOL]JkQG XQ
QRGXULOH VXQW FOXVWHUL]DWH IRORVLQG PDLPXO LDOJRU
JUXS ULOHLHUDUKLF N PHDQVULPHDQ VKLIW 3HQWUXILHFL
GHDOJRULWPLLGHVQY DUH QHVXSUDYHJKHDW DVWIHO V C



JLIXUD5HSUH]JHQWDUHD JUDILF D PDWULFLL GHDEXQGHQ D aG4L D
VHWXO XL GHXODWHEF D, %GLPORYLXYHE GRFGLDIJUDPD 9RURQRL XQG
QRGXULORU 9RURQRL VXQW UHSUH]JHQWDWH GH YDORULOH GLQ PDW

WRDWH QRGXULOH )RUPHOH WDUL YRUIL@® XYW OWHYRQUWDWU I
JRUPHOH WDUL VXQW GHILQLWHF FDILLQG VXEVHWXULOH GH S|
SUHXQ @ )LIXUIDVXO, 6FRSXOHVWHGHDJ VLR SDUWL LHF
RE LQXW DQWHULRU FXPHQ LXQHD F DFHDVW VDUFLQ HVW
JROY ULLDFHVWHL VDUFLQL HXULVWLFD SURSXV SUHVXSXQ!
WDUL H{IWUDVH GLQ PDWULFHD PXOWL SDUWL LLORU SDVXO |,

J)LIXUD2E LQHUHD IRUPHORU WDUL , aLD SDUWL LHLFRQVHQV .

(YDOXDUHD PHWRGHL SURSXVH

IQFRQWLQXDUHVXQW SUH]JHQWDWH UH]XOWDWHOH RE LQ:
QHD KLSHU\SHKRODWLE KWIUOLDKHILG QRGXULOH LGHQWLILFDWF
GHORWOLOGHVFULVH vQ 6RPRXDG® GLYHUGL SDUDPHWUL

1Q YHGHUHD RE LQHULL SDUWH DLQM. FRQIBWER \SWM @ W UG V] D W
GXULOH 9QR8RMEREX UL GL HURDUH GH RE LQXWH3HQQWW®D DS
DDMXQJH OD SDUWL LD FRQVHQV V D EREQA/W S L § P HOLUFIDAHDDI



JRULWPLORUGHVQY DUHDXWRPDW PHQ LRQD LDQWHULRU
WLILFDWH 9RfRUFBDWHDDK IRVW FOXVWHUL]DWH IRORVLQG JUXS
SDUWL LD FRQVHQV 9DORUHp HWRWH BWGKD KD C(RRUPHHOWR D QIR G
FDUHDX IRVWSRVRFEBWH GXQ XUP ILHFDUH SDUWL LHGLQPD
DVRFLDW FXHWLFKHWD IRUPHL WDUL GLQ FDUH IDFH SDUWH
GHFODV QRGXULOHO9RURQRLVXQW UL HOHHWLFKHWDWH SL
DJUDPH 9RURQRL FDUH YD SURSDJD HWLFKHWDUHD WXWXURL
VOQWUHDJD LPDIJLQHG6MMIXYLOXU®H GDWH FX FODVLILFDUH FXQT
SHQWUXHYDOXDUHD DFXUDWH LLDOJRULWPXOXL SURSXV $I
DFDOFXODDFXUDWH HD FRUHVSRQGHQ DGLQWUH FODVHOH
FXQRVFXW O0LFODVHOHRE LQXWHVQ XUPDDSOLF ULLPHWRG

JLIXUDS5HSUH]JHQWDUHD JUDIER DIRWHBVX ORMKERH & DIW B H[WLQGHULL F
ODVQWUHDJID LPDIJLQH IRORVLQG UDSWH DO JRNLAER QM GHFHXWLW DNV C
/A30 GLPHQVLXQHD EORFXOXL GHFLQFL SLIHOL SHQWUX JHQHUDUHL

OHWRGHOQHIDLODX IRVW WHVWDWH GLvQ FD]XO FHORUODOW F
YDORUL DOH DF XU BIWIS$ HQ WRIIXUDMNEN B O H D % VAADE) SXULWDWH
/E60 11886 QRGXUL HURDUH DFXUDWH HD F@D WHIWRQ VL
XQLIRYR0027 QR G0 S X UEWDMUIRD3UE DFXUDWH H SHQV
0, UL VIEWRQV JD %VN22BD QR G005 S X U ESS DNMVUR D U H DFEFXUDW

SHOQWUK GHEWRQV X Q4 IRWPQ R GHAEDID5 S X U EVODMUHR D U H
938 DFXUDWH H {10 1S VIBM/RIQ\0 J D X% V 99RM@R G X&DI02
S X U L4s50D WHR D U H DEFXUDWH H

1Q YHGHUHD RE LQHULL SDUWL L HQVPRID/ GGV B J98VIUOKHH W
01 SXUIRODIMW HELPHQVLXQHD EORFXOXL GH FLIQBL GBRGHKMIL GQRC
HURDe2#H DX IRVW LGHQWLILFDWH GLQ PDWULRHBDEK@REHQ
DFHLDUL SDUL PHQ LRQD L DQWHULRU DX IRVW LGHQWLILFDW
VQ FLQFL FODVH YDORDUH DOHDV vQ XUPD DQDOL] ULL GHQG
JUXSDUHD LHUDUKLF RE LQkQG DVWIH®IBWBEBHAHIFRQVHQ)\
IRVW GHDVHPHQHD WHVWDWH RE LQKQG>SNE&W H KXIDHEW HHROP:
JUDILFH DOH H[WLQGHULL FODVLILF ULL © P a40W USHDU DW.P\D BiL
/E90 10633 QRG X UL HMBRDUMRGRH WPULADL0S X U W DMHQ R G X UL
HURDGBE GHIRUPH WDUL



J)LIXUD3DUWL LD FRQVHQV IRORVLQG UDSWH DODRWIBNBEL GHVXSUD Y
aL G LPDJLQHD VDWHQQWRODWHW XBD%U GKwEDWH

$YDQWDMHOHPHWRGHL SURSXVH

OHWRGD SURSXV VH ED]HD] SH GHVFRPSXQHUHD WULOLQ|
VSHFWUDOHVQ YHGHUHD UHGXFHULL GLPHQVLXQLL GDWHORU
XQLIRUPH GH SL[HOL QXPLWHFHOXOH 9RURQRL GL SHDQDOL]D
RUHGXFHUH D WHQVRUXOXL LPDJLQLORU KLSHUVSHFWUDOH
VLILFDUHD XQXL QXP UVHPQLILFDWLY PDL PLF GHIRUPH I U |
SUHJHQWH VQ JRQD GHLQWHUHV (L1 U SLHUGHUL PDUL GH LQ|
9RURQRL FH SUHVXSXQH VPS U LUHD XQXL SODQ vQ VXEUHJL>
LPDJLQLOH KLSHUVSHFWUDOH OHWRGD DUH OD ED] LGHHD F
DSUR[LPHD] VQWU XQ PRG DFFHSWDELO PDWULFHD GH DEXQC
UHSUH]JHQWDW GH QRG XU I@ H3G QINWY PHLHIRURRAXP UXO GH
ILXOWHULRU FODVLILFDWH FX DOJRULWPL GHVvQY DUH QHVX
LGHQWLILFDUH D FHORU PDL SRWULYLWH QRGXUL 9RURQRL &
UXOXL GH QRGXUL 9RURQRL RE L Q XMWH SHDMW QX \LHHWEHULDMHGGEH
OLEHYUWMDSWULWDWH |IRORWQL.QGORMUMERHIOM OH[LVWH XQ FRPS
QXP UXO GH QRGXUL UL HURDUH OHWRGHOH SURSXVH UHGXF
FKW ULPHPRULD RFXSDW 'HRDUHFHQXH[LVW XQDOJRULWP.
SHUIHFW DXIRVWFRQVWUXLWHPDLPXOWHSDUWL LLGLV DF
RPHWRG HXULVWLF FDUHVHUHDOL]JHD] SULQ JUXSDUHD LHL
VXEPXO LPLGH HOHPHQWH FDUH DX IRVW FODVLILFDWH vPSU
FHD PXOWL SDUWL LLORU 1Q XUPD JUXS ULL LHUDUKLFH D IR
GUHSW XUPDUH UL QRGXULOH 9RURQRL VXQW DVRFLDWH FX F
DEXQGHQ LPSOLF FRQVWUXLUHD GLDJUDPHL 9RURQRL FDUF
KLSHUVSHFWUDO $YKkQGVQ YHGHUHF LPDJLQLOHKLSHUVSF
SXODFHVWHL PHWRGHD IRVW GHD UHGXFH WLPSXO GH H[HFX
UL D QXP UXOXL GHREVHUYD LLODXQ QXP UVHPQLILFDWLY P
IQ FRQFOX]LH UH]XOWDWHOH RE LQXWH SULQ DSOLFDUHD PH
SULYHUWH FDOLWDWHD FODVLILF ULL GDU GL GLQ SXQFWXO ¢
FDOFXO LPSOLFDWH

&RQWULEX LLOH SUH]JHQWDWH vQ FDGUXO DFHVWXL FDSLYV
UWLLQ LILEFH$H]L &DSLWROXO



OHWRG GHUHFXQRDUWHUHD JHVWXULO|

$FKL]L LD GDWHORU FDUHFDUDFWHUL]J]HERRHY WXU KO B
JHVWXUHV LPSOLF XQ QXP UGH YDORUL QXPHULFH FROHFW
VHPQLILFDWLY GHHUDQWLRQDUH SHWRDW GXUDWDDUWLFX
ORU GH JHVWXUL SULQWU XQ YROXP PDUH GH GDWH IQ DFHD\
PHWRG GHH[WUDJHUHD FDUDFWHULVWLFLORU ILLQG GHDVt
DGLPHQVLR@MOAWHGXPHUH D YROXPXOXL GDWHORU GH LQW
DOJRULWPLORU VXSUDYHJKHD L SRDWH UHGXFH VHPQLILFDW
HILFLHQW DOJRULWPLL GHvQY DUHVQWU XQ WLPS GH U VSX
7TXFNHUFXPHWRGDDQVDPEOXGHVQY DUH (/OHW SURSXV LC
OHW SHQWUX UHFXQRDUWHUHD JHVWXRWLGRDIHJ A RAXWRWHW XA
YDORULOH FROHFWDWHGH VHQ]JRULLQHU LDOL

L, QWURGXFHUHVvVQ DQDOL]D JHVWXULORU H[HFXW

*HVWXULOH HIHFXWDWH FX PkQD vQ DHU VXQW PHWRGH GF
|l U DWLQJHUH D FRQ LQXWXOXL GLIJILWDO 7HKQLFLOH GH UH
HIHFXWDWHFXPkQDVQDHU ILLQGR SWREOHP GHvQY DUHD

6WXGLLH[SORUDWLYHFX SULYLUH OD LQWHUDF

IQOLWHUDWXUD GWLLQ LILF LQHOHOH VP IJGHROIRN MHSN L
]JLQW QXPHURDVHDYDQWDMH FXPDUIL YHUVDWLOLWDWHD
IDF SRWULYLWH SHQWUX GLYHUVHDSOLFD LL FKLDUUG4LFDGL
vVQ GLYHUVHGPBHQIEFID LD ZHE :HDUG6NLOO LPSOHPHQWHD] Pt
]JDELOH 4L LOQWHUVFKLPEDELOH SHQWUX SHUVRDQH FX GLYHL
SXUWHBELGWWXUL WDFWLOH H[HFXWDWH SHXQLQHO VPDUW V
FHDVVPDUW PDLPXOWH GHWDOLHW»ON®G LLDHRU K Q G D .DHNDHVC
XOXLDFWXDOUHIHULWRUODLQWHUDF LXQLOHJHVWXDOH FX
VLVWHPDWLFHD OLWHUDWXULL 6/5 GLQFDUHDXIRVWH[WUD
WHUIH HORU LQHO @PDQOWRXWDAULOMRPUMUDVH DX RIHULW SR\
LQVWUXPHQWXOXL ZHEQ *HDWHXBLHY>XUP WRDUHOH IXQF LRQTL
VOQWUH JHVWXUL 4L IXQF LLOHVLVWHPXOXL SHFDWHRPO FRQW
RELEOLRWHF <RX7XEHFX VQUHJLVWU UL YLGHR DOH JHVWX
ILFH DOH JHVWXULORU FDUH DX IRVW FROHFWDWH FX XQ DFFF
V DX SURSXVY GLYHUVH PHWRGH GHLQWUDUH SHQWUX VLVWHF
FRQVHFLQ HSR]JLWLYHDVXSUD VLJXUDQ HL OD YRODQ PDL P;
IDWD¥X 3Q FHHD FH SULYHUWH FRPXQLFDUHD GLQWUH XWLOL
PHQWXO GHVROLFLWDUH D SUHIHULQ HORU URIHUL®@RD 4L SD
DU WDWRGLYHUVLWDWHGHJHVWXUL 'HULLQWHUDF LXQLOH
LQWURGXFHUHD FDGUXOXLFRQFHSWXDOLQWLWXODW3VPDUYV
LXOILILFGLQ MXUXO XQXLYHKLFXO@ @ OB MO B JLHOPXER IQW\DRIQ
'"HRDUHFH WRDWHFRPXQLFD LLOHFXYHKLFXOXOVXQWJHVWL
VWDQGDUGL]DWH H[WLQGHUHDDSOLFD LLORUF WUHQRLGL"'
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