TEMA: Aplicatii ale vederii artificiale in robotica, tehnici de procesare in vederea
artificiala, siteme de vedere artificiala pentru conducrea robotilor

Introducere

Vederea artificiald (sau computer vision) este un domeniu al inteligentei artificiale care se ocupa cu
dezvoltarea algoritmilor si sistemelor capabile sd proceseze, analizeze si inteleagd imagini sau secvente
video pentru a extrage informatii semnificative, similare perceptiei vizuale umane.

l. Aplicatii ale vederii artificiale in robotica

1. Navigatie si localizare

Navigatia si localizara reprezinta unul dintre cele mai importante domenii in care vederea artificiald isi
gaseste aplicatii esentiale in robotica. Tehnologii precum camerele stereo si senzorii LiDAR permit
robotilor sd construiasca harti tridimensionale detaliate in timp real, facilitind detectarea si evitarea
obstacolelor.

Aceste sisteme sunt integrate cu algoritmi avansati de SLAM (Simultaneous Localization and
Mapping), care imbunatatesc semnificativ precizia navigatiei in medii complexe, fie ca este vorba despre
cladiri aglomerate, fie despre spatii exterioare cu obstacole imprevizibile. Tn plus, combinarea datelor
vizuale cu informatii de la senzori IMU ajuta la dezvoltarea robotilor autonomi capabili sd exploreze medii
necunoscute, adaptandu-se rapid la schimbaérile de mediu si luand decizii in timp real.

Figura 2 - Mapare si localizare simultana (SLAM - Simultaneous Localization and Mapping).



Figura 3 - Urmarirea traseelor in medii structurate sau nestructurate (de exemplu, roboti autonomi).

2. Manipulare si control

In domeniul manipulirii si controlului, vederea artificiala faciliteazi recunoasterea si manipularea
obiectelor, indiferent de pozitia sau orientarea lor. Sistemele avansate de Invatare automata permit robotilor
sa identifice cu precizie diferite tipuri de obiecte, adaptandu-se la complexitatea mediului industrial. Bratele
robotizate beneficiaza de feedback vizual si senzorial in timp real, permitand ajustarea precisa a fortei si
pozitiei pentru a manipula componente delicate sau complexe.

Astfel, vederea artificiald joacd un rol esential in automatizarea proceselor industriale, cum ar fi
identificarea si asamblarea pieselor, contribuind la eficienta si precizia productiei.

Implementarea sistemelor de invatare automata pentru a recunoaste diferite tipuri de obiecte, indiferent
de pozitia sau orientarea acestora

Figura 4 - Asamblare automata in procese industriale (roboti colaborativi). Ajustarea pozitiei in timp
real in functie de feedback-ul vizual.

3. Inspectie si control de calitate

In ceea ce priveste inspectia si controlul de calitate, vederea artificiala revolutioneazi procesele de
fabricatie. Aceasta este utilizata pentru a detecta defecte invizibile cu ochiul liber, cum ar fi microfisurile
sau variatiile subtile de textura. Integrarea retelelor neuronale permite analizarea rapida a imaginilor pentru
a identifica neconformitati si pentru a lua decizii in timp real.

Monitorizarea continud a liniilor de productie contribuie la reducerea pierderilor si la cresterea calitatii
produselor finite, eliminand necesitatea inspectiilor manuale, care sunt adesea lente si inexacte.
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Figura 5 - Detectarea defectelor in linii de productie (e.g., fisuri, suprafete imperfecte). Verificarea
dimensiunilor sau conformitatii produselor.

4. Interactiune om-robot (HRI - Human-Robot Interaction)

La nivelul interactiunii om-robot, vederea artificiald este un instrument cheie pentru dezvoltarea
robotilor capabili sd interactioneze empatic si inteligent cu oamenii. Recunoasterea avansata a emotiilor si
gesturilor umane permite robotilor sa interpreteze intentiile si sa raspunda adecvat, fiind de mare ajutor in
asistenta persoanelor cu dizabilitati sau in medii sociale.

Totodatd, aceste sisteme asigura navigatia sigurd in prezenta oamenilor, prevenind coliziunile si
facilitdnd utilizarea robotilor in spitale, aeroporturi sau alte spatii publice aglomerate.
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Figura 7 - Detectarea si urmarirea persoanelor.



Figura 8 - Navigatie sigura in prezenta oamenilor.

5. Roboti mobili si vehicule autonome

Tn cazul robotilor mobili si vehiculelor autonome, vederea artificiald este esentiali pentru
recunoasterea rapidd a semnelor de circulatie, obstacolelor si conditiilor de drum. Algoritmii avansati
permit interpretarea in timp real a mediului, inclusiv detectarea ghetii, a ploii sau a altor pericole.

Monitorizarea constantd a mediului inconjurdtor contribuie la siguranta traficului, reducand riscul
accidentelor si Tmbunatatind eficienta transportului autonom.

Figura 10 - Detectarea pietonilor si a altor participanti la trafic. Monitorizarea drumului si interpretarea
conditiilor ambientale.



6. Roboti agricoli

Robotii agricoli beneficiazd de vederea artificiala pentru a optimiza procesele agricole, cum ar fi
identificarea si clasificarea culturilor, recoltarea fructelor si legumelor la maturitatea optimad sau
monitorizarea sanatatii plantelor. Detectarea timpurie a bolilor sau daunatorilor este posibild prin analiza
vizuala avansata, contribuind la Tmbunatatirea randamentului si reducerea pierderilor.

y "'aHealthy

| _ Jleaves

(c) Image dataset

-0 0

D—G

—
INPUT \ CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FULLY CONNECTED SOFTMAX )

Figura 12 - Monitorizarea sanatatii plantelor prin analiza vizuald.
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Figura 13 - Detectarea daunatorilor sau a bolilor.

7. Sisteme de securitate si supraveghere



In sistemele de securitate si supraveghere, vederea artificiali permite recunoasterea automati a
comportamentelor suspecte si utilizarea recunoasterii faciale pentru a spori securitatea in zonele sensibile.

Monitorizarea inteligentd a perimetrelor ajuta la detectarea activitatilor neautorizate, oferind solutii
eficiente pentru protectia spatiilor restrictionate.
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Figura 14 - Detectarea miscarii sau a obiectelor neautorizate.

Figura 16 - Monitorizarea perimetrului in zone restrictionate.

8. Roboti medicali



In domeniul robotilor medicali, vederea artificiali contribuie la ghidarea precisi a instrumentelor
chirurgicale, reducand riscurile asociate interventiilor complexe. Analiza imaginilor medicale, cum ar fi
RMN-urile sau tomografiile, faciliteazd diagnosticarea rapida, iar monitorizarea vizuald a pacientilor
permite detectarea timpurie a modificarilor starii lor de sanatate. Astfel, vederea artificiala devine un pilon
esential al inovatiei in domeniul medical.

Figura 19 - Diagnosticare automata prin analizd de imagini medicale.

9. Recunoastere si clasificare de obiecte



Recunoasterea si clasificarea de obiecte implica identificarea si sortarea obiectelor pe baza
caracteristicilor vizuale, cum ar fi forma, culoarea sau textura. In industrie, este utilizatd pentru sortarea
automatd a materialelor, controlul calititii si eficientizarea proceselor. In vehicule autonome, ajuti la
identificarea semnelor de circulatie, pietonilor si altor obstacole, asigurand siguranta.

In robotica mobild, faciliteazd manipularea obiectelor, iar in logistici optimizeazi procesele de
inventariere si livrare. De asemenea, este folosita in agricultura pentru recoltare si monitorizarea culturilor,
contribuind la productivitate si precizie.
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Figura 20 - Identificarea tipurilor de materiale, forme sau culori.
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Figura 21 - Clasificarea automata a produselor pe linii de sortare.

10. Explorare si operatiuni in medii extreme

Explorare si operatiuni in medii extreme reprezintd un domeniu crucial al roboticii, unde vederea
artificiala ajuta robotii sa analizeze si sa interactioneze cu medii inaccesibile sau periculoase pentru oameni.
Robotii subacvatici utilizeaza camere si senzori pentru a explora oceane, inspecta platforme petroliere sau
monitoriza ecosistemele marine. In explorarea spatiald, robotii echipati cu sisteme vizuale analizeazi
suprafetele planetare, identificand resurse sau posibile riscuri.

In scenarii de salvare, cum ar fi dupa cutremure, robotii cu vedere artificiald detecteazi supravietuitori
sau pericole ascunse sub daramaturi. Acestia pot naviga prin spatii inguste, capturand imagini si transmitand
informatii echipelor de interventie. Astfel, vederea artificiald este esentiald pentru a extinde capacititile
umane n medii extreme, imbunatatind siguranta si eficienta operatiunilor.



Figura 22 - Roboti subacvatici sau spatiali care analizeaza mediul necunoscut.
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Figura 23 - Detectarea pericolelor sau a obiectivelor de interes in medii periculoase (e.g., salvare dupa
cutremure).

1. Tehnici de procesare in vederea artificiala
1. Preprocesare a imaginilor

o Filtrare spatiala: Aplicarea filtrelor (blur, sharpen, edge detection) pentru imbunatatirea

Canny Edge Detection

Figura 24 — Aplicarea filtrelor. A) — Sharpen. B) — Enge detection



Blurred Image

Figura 25 — Aplicarea filtrului Blurred Image

Transformarea in nivele de gri: Reducerea imaginii color la o singura dimensiune
(intensitate).

Figura 26 - Transformarea in nivele de gri

Normalizarea si scalarea: Ajustarea valorilor pixelilor pentru a imbunatati contrastul.

Figura 27 - Normalizarea si scalarea



e Binarizarea: Conversia unei imagini in alb-negru pe baza unui prag (thresholding).
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Figura 28 - Binarizarea

o Corectarea distorsiunii: Eliminarea erorilor optice din imagini.

Figura 29 — Corectarea distorsiunii

o Reducerea zgomotului: Tehnici precum filtrul mediu, gaussian sau median.

Figura 30 — Reducerea zgomotului

Detectarea caracteristicilor



Pentru detectarea marginilor utilizeaza algoritmi precum Sobel, Prewitt si Canny pentru a identifica
zonele cu schimbari bruste de intensitate in imagini, evidentiind contururile obiectelor. Sobel si Prewitt
sunt metode simple bazate pe gradient, in timp ce Canny este mai complex, folosind o abordare multi-etapa
pentru rezultate mai precise si mai putin afectate de zgomot.

Original Image Prewitt Edge Detection

Figura 32 — Detectarea marginilor cu algoritmul Canny

Detectarea colturilor si punctelor de interes este realizatd prin algoritmi precum Harris Corner
Detector si FAST, care identifica puncte distinctive in imagini, utile pentru alinierea si potrivirea intre
cadre. Harris detecteaza colturile bazandu-se pe variatiile de intensitate in jurul punctelor, iar FAST este
mai rapid, fiind optimizat pentru aplicatii in timp real.



Figura 33 - Detectarea colturilor si punctelor de interes: Harris corner detector
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Figura 34 - Detectarea colturilor si punctelor de interes: FAST

Detectarea caracteristicilor locale implica metode avansate precum SIFT, SURF si ORB, care extrag
detalii rezistente la schimbarile de scard, rotatie sau iluminare. SIFT si SURF se concentreazd pe
identificarea caracteristicilor complexe, utile in recunoastere si urmarire, in timp ce ORB ofera o solutie
mai rapida si eficientd pentru aplicatii care necesita viteza mare.



SIFT Features

Figura 35 - Detectarea caracteristicilor locale: SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)

Figura 37 - Detectarea caracteristicilor locale: ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF)



3. Segmentarea imaginii

Segmentarea imaginii este procesul prin care o imagine este Tmpartita in regiuni distincte pentru a
identifica si analiza obiecte sau caracteristici. Metodele includ segmentarea bazata pe praguri, care separa
regiuni in functie de valori de intensitate, si segmentarea bazata pe regiuni, unde algoritmi precum growing
regions sau watershed creeaza zone omogene.

Clustering-ul, prin tehnici precum K-means sau DBSCAN, grupeaza pixeli similari, iar segmentarea
semanticd, utilizdnd retele neuronale, clasifica fiecare pixel pentru o segmentare precisd si detaliata, utila

in aplicatii avansate.
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Figura 38 - Segmentare bazata pe praguri: Separarea obiectelor folosind praguri simple sau adaptative.
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Figura 39 - Segmentare bazata pe regiuni: Algoritmi precum growing regions sau watershed.
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Figura 40 - Segmentare prin clustering: K-means, Mean-shift, DBSCAN.



4.

DBSCAN

k-means

Figura 41 - Segmentare semantica: Utilizarea retelelor neuronale pentru clasificarea pixelilor.
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Figura 42 - Segmentare semantica: Utilizarea retelelor neuronale pentru clasificarea pixelilor.

Exemplul B

Transformari geometrice

Transformarile geometrice sunt un set de operatii aplicate imaginilor digitale pentru a schimba

dimensiunile, pozitia, orientarea sau perspectiva acestora, fara a afecta continutul lor esential. Aceste
tehnici sunt fundamentale Tn procesarea imaginilor, fiind utilizate pentru ajustari, corectari si pregatirea
datelor pentru analize ulterioare.

a) Redimensionare (Scaling):

Redimensionarea implicd ajustarea dimensiunilor unei imagini, fie pentru a mari, fie pentru a micsora
imaginea. Aceasta este realizatd prin metode de interpolare, cum ar fi:

Interpolare nearest-neighbor: Potrivitd pentru imagini binare sau discrete, pastreaza claritatea
liniilor, dar poate produce artefacte vizuale la scari mai mari.

Interpolare biliniara: Ofera tranzitii mai netede intre pixeli, fiind adecvata pentru imagini color
sau cu detalii fine.

Interpolare bicubica: Produce rezultate de o calitate superioara, fiind utilizatd in aplicatii care
necesita un grad inalt de precizie, cum ar fi editarea profesionala.

Redimensionarea este folositd in multiple scopuri, precum adaptarea imaginilor la dimensiuni

predefinite pentru vizualizare, reducerea dimensiunii figierelor sau pregatirea datelor pentru modele de
invatare automata.

b)

Translatie si rotatie:

Translatia reprezinta deplasarea unei imagini intr-o anumitd directie, fard a modifica orientarea
acesteia. Fiecare pixel este mutat cu o anumita distanta pe axele X si Y.

Rotatia presupune rotirea imaginii in jurul unui punct fix (de obicei, centrul imaginii) cu un anumit
unghi specificat.

Aceste operatii sunt utilizate pentru corectarea pozitiei obiectelor din imagini sau pentru a obtine variatii
ale datelor, utile in augmentarea seturilor de date Th machine learning.



c) Transformari afine si perspective:
o Transformarile afine pastreaza liniile drepte si proportiile relative Intre puncte, dar pot modifica

lungimile si unghiurile. Exemple comune includ:
o Shearing (deformare): Stramutarea liniilor pentru a schimba forma imaginii.
o Scaling neuniform: Modificarea proportiilor pe axele X si Y separat.
e Transformarile perspective schimba perspectiva imaginii, oferind o iluzie tridimensionala.
Acestea sunt utilizate pentru corectarea imaginilor capturate din unghiuri diferite sau pentru a
simula un punct de vedere specific.
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Figura 43 - Corectarea distorsiunii perspectivei la imagini capturate cu lentile wide

d) Transformiri Fourier si Wavelet:
Aceste metode sunt utilizate pentru analiza frecventelor imaginii si sunt fundamentale in procesarea

avansata:

e Transformarea Fourier decompune imaginea intr-un set de frecvente sinusoidale, separand
componentele de frecventa joasa (detalii generale) si frecventd inalta (detalii fine). Aceasta este
folosita pentru:

o Filtrare spatiala (indepdrtarea zgomotului sau imbundtatirea claritatii).
o Compresie de date (cum este JPEG).
o Recunoasterea texturii.

o Transformarea Wavelet este o extensie a transformarii Fourier, care analizeazi semnalele in
domeniul timp-frecventa. Aceasta permite o analiza localizata, detectand variatii la diferite niveluri
de scalare si este folositd in:

o Detectarea marginilor.
o Compresie avansatd de imagini.
o Analiza detaliatd a imaginilor medicale.

Reprezentarea si descrierea imaginilor

Reprezentarea si descrierea imaginilor sunt procese esentiale in analiza imagisticd, care permit

extragerea de informatii utile despre structura, caracteristicile si continutul unei imagini. Aceste tehnici sunt
folosite in diverse aplicatii, de la recunoasterea obiectelor pana la clasificarea imaginilor si analiza texturii.

Histograma unei imagini este o reprezentare grafica a distributiei intensitatilor pixelilor.
Aceasta indicd numarul de pixeli pentru fiecare valoare de intensitate (de exemplu, de la 0 la 255

pentru imagini in tonuri de gri). Prin analizarea histogramei, pot fi identificate caracteristici precum
contrastul, luminozitatea si distributia culorilor.
Utilizari comune ale histogramelor includ:



« Imbunititirea contrastului prin metode precum egalizarea histogramei.
o Detectarea iluminarii neuniforme in imagini.
o Clasificarea imaginilor pe baza caracteristicilor de intensitate.
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Figura 44 - Histograma: Reprezentarea distributiei intensitatilor pixelilor.

Descriere prin contur presupune identificarea si extragerea contururilor sau formelor obiectelor dintr-
o imagine. Aceasta se realizeaza prin tehnici de detectare a marginilor, cum ar fi algoritmii Sobel, Canny
sau Prewitt. Contururile sunt utilizate pentru a descrie forma si structura obiectelor dintr-o imagine.
Aplicatii comune:

o Recunoasterea formelor in imagini industriale.

e Segmentarea obiectelor pentru procesarea ulterioara.

e Analiza morfologica, cum ar fi calcularea perimetrului si ariei obiectelor.

Prelucrarea numerica a imaginilor Cap.8 Analiza de imagini si recunoasterea formelor

Aplicatii in extragerea conturului format din segmente de dreapta:
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Figura 45 - Descriere prin contur: Extractia formelor si contururilor din imagini.

Descriere prin momente. Momentele sunt masuri matematice care descriu distributia spatiala a
intensitatilor pixelilor intr-o imagine. Ele sunt utilizate pentru a caracteriza forma, orientarea si alte
proprietati geometrice ale obiectelor. Exemple de momente includ:

« Momente geometrice, utilizate pentru a determina proprietiti de baza, cum ar fi centrul de greutate

sau orientarea.

e« Momente Zernike, care sunt momente complexe utilizate pentru caracterizarea avansata a

formelor. Acestea sunt rezistente la zgomot si permit o descriere detaliatd a structurii imaginii.
Aplicatii ale momentelor:

o Recunoasterea obiectelor pe baza formelor lor.
e Analiza imaginilor medicale pentru detectarea anomaliilor.
o Clasificarea texturilor sau a caracteristicilor detaliate.
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Figura 46 - Descriere prin momente: Momente geometrice sau
momente Zernike pentru caracteristici avansate.

Detectia si recunoasterea obiectelor reprezintd procese fundamentale in procesarea imaginilor,
utilizate pentru identificarea si localizarea obiectelor intr-o scena.

Metodele clasice, precum detectoarele Haar Cascade si HOG (Histogram of Oriented Gradients), se
bazeaza pe caracteristici extrase manual pentru a identifica obiectele.

Tehnicile moderne bazate pe deep learning includ algoritmi precum R-CNN, Fast R-CNN, YOLO
(You Only Look Once) si SSD (Single Shot Detector), care oferd o detectie rapida si precisd folosind retele
neuronale convolutionale.

Pentru urmarirea obiectelor, algoritmi precum Kalman Filter, Mean-Shift si Optical Flow permit
monitorizarea miscdrii acestora in timp real, fiind esentiali in aplicatii precum supravegherea video sau
navigatia robotilor.
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Figura 48 - Metode clasice: HOG (Histogram of Oriented Gradients). Exemplul 1
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Figura 49 - Metode clasice: HOG (Histogram of Oriented Gradients). Exemplul 2
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Figura 50 - Deep learning: R-CNN.
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Figura 51 - Deep learning: Fast R-CNN.

Figura 52 - Deep learning: YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot Detector).
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Figura 55 - Tracking de obiecte: Algoritmul Optical Flow

Reconstructie 3D este procesul de creare a unui model tridimensional al unui obiect sau mediu din date

vizuale.

« Stereo vision utilizeaza imagini stereoscopice pentru a calcula adancimea si a genera modele 3D.
o Structure from Motion (SfM) reconstruieste structuri 3D din secvente de imagini 2D capturate

din unghiuri diferite.

e Scanarea laser si LIDAR ofera harti 3D extrem de precise prin masurarea distantelor cu lasere.

Aceste tehnici sunt folosite in robotica, cartografie si realitate virtuala.
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Figura 56 - Stereo vision: Generarea unui model 3D din imagini stereoscopice.

e -
3D-Model*,

N
o
|
\

Figura 58 - Scanare laser si LIDAR: Generarea de harti 3D detaliate.

Analiza si clasificare imaginilor implica utilizarea unor metode avansate pentru identificarea si
separarea obiectelor sau caracteristicilor vizuale. Clasificatorii traditionali, precum SVM, K-NN si
Random Forests, sunt utilizati pentru sarcini de clasificare pe baza caracteristicilor extrase manual.

Retelele neuronale convolutionale (CNN) reprezintd solutia modernd pentru clasificarea si
recunoasterea imaginilor, oferind o performanta ridicata datorita invatarii automate a caracteristicilor.

In recunoasterea faciali, metode precum Eigenfaces si Fisherfaces, alituri de modelele bazate pe
deep learning, permit identificarea rapida si precisa a fetelor in diverse aplicatii.



Y-Axis

Margin

0]

@]

o9 O?
@ .‘L |
S r
Class B “<_ 1
~

Support

X-Axis

Figura 59 - Clasificatori traditionali: SVM (Support Vector Machines)
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Figura 60 - Clasificatori traditionali: K-NN (K-Nearest Neighbors)
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Figura 61 - Clasificatori traditionali: Random Forests.
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Figura 62 - Retele neuronale convolutionale (CNN):
Folosite pentru clasificarea si recunoasterea imaginilor.
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Figura 63 - Sisteme de recunoastere faciala: Eigenfaces, Fisherfaces, modele bazate pe deep learning.

V. Tehnici avansate bazate pe inteligenta artificiala (IA)
Tehnicile avansate bazate pe inteligenta artificiala sunt utilizate pentru a rezolva probleme complexe in

procesarea si analiza imaginilor, oferind solutii inovatoare si eficiente pentru sarcini precum clasificarea,
generarea si restaurarea imaginilor.

1. Invatarea supravegheati
invitarea supravegheata este o metoda in care algoritmii sunt antrenati folosind un set de date

etichetate, ceea ce Inseamna ca fiecare imagine are asociatd o etichetd (de exemplu, "pisica" sau "caine").
Modelul invata sa recunoasca modelele din imagini si sa le clasifice corect pe baza acestor etichete. Aceasta
tehnica este utilizata in aplicatii precum:

« Clasificarea obiectelor in imagini.

o Recunoasterea textelor (OCR).

« ldentificarea bolilor Tn imagini medicale.

2. Invatarea nesupravegheata
Invitarea nesupravegheata functioneaza fara etichete, fiind orientatd spre descoperirea automata a

modelelor si caracteristicilor din date. Algoritmi precum clustering (K-Means, DBSCAN) sau auto-
encoderii sunt utilizati pentru a grupa imagini similare sau pentru a invdta reprezentari compacte ale
acestora. Aplicatiile includ:

o Segmentarea imaginilor pentru a separa regiunile de interes.

e Analiza datelor vizuale pentru detectarea anomaliilor.

e Reducerea dimensionalitétii datelor pentru vizualizare sau prelucrare ulterioara.

3. Invitarea prin transfer
Invatarea prin transfer implica utilizarea modelelor pre-antrenate (cum ar fi ResNet, VGG sau

Inception), care au fost deja antrenate pe seturi mari de date, cum ar fi ImageNet, pentru a rezolva noi

sarcini cu un volum mic de date.
Aceasta tehnicd economiseste timp si resurse, deoarece modelul poate fi ajustat doar pentru specificul

noii sarcini. Este folosita in:
o Adaptarea algoritmilor de recunoastere faciald pentru scenarii noi.
« Clasificarea de imagini specializate, cum ar fi cele medicale sau industriale.
e Personalizarea modelelor pentru aplicatii comerciale.

4. Generative Adversarial Networks (GANSs)



Generative Adversarial Networks reprezinta o abordare inovatoare, formatd din doua retele
neuronale: generatorul si discriminatorul. Generatorul creeaza imagini noi, iar discriminatorul le evalueaza
ca fiind reale sau false. Acest proces competitiv duce la generarea unor imagini foarte realiste. Aplicatiile
GAN includ:

e Generarea de imagini noi, cum ar fi fete umane realiste, peisaje sau obiecte.

Restaurarea imaginilor deteriorate sau incomplete.
Stilizarea imaginilor (de exemplu, transformarea fotografiilor in picturi in stilul unui artist specific).
Crearea de date sintetice pentru antrenarea altor algoritmi de 1A.

Real examples

Judges which

Discriminator images are
real/fake

Fake images/noise

Generator Fake generated
example

Figura 64 - Generative Adversarial Networks (GANS):
Generarea de imagini realiste sau completarea imaginilor.

5. Analiza temporala in videoclipuri
Analiza temporala in videoclipuri se concentreaza pe interpretarea si procesarea informatiilor din

secvente video pentru a intelege miscarea si comportamentul in timp.
Detectarea miscarii, folosind tehnici precum optical flow si diferentierea intre cadre (frame
differencing), permite identificarea zonelor cu activitate si a directiei miscarii in imagini consecutive.

Figura 65 - Recunoasterea actiunilor: Modele care analizeaza secvente pentru a interpreta
comportamente. Exemplul 1



Figura 66 - Recunoasterea actiunilor: Modele care analizeaza secvente pentru a interpreta
comportamente. Exemplul 2

Tracking-ul de obiecte implica urmarirea continua a obiectelor identificate in secventele video,
utilizand algoritmi precum DeepSORT sau Tracker-KCF pentru a mentine identitatea si pozitia acestora in
timp real.

Recunoasterea actiunilor presupune utilizarea de modele care analizeaza secvente intregi pentru a
interpreta si clasifica comportamente sau activitati specifice, fiind esentiald in domenii precum
supravegherea video, interactiunea om-robot si analiza sportiva.Detectarea miscarii: Optical flow, frame
differencing.

Figura 67 - Tracking de obiecte: Algoritmul precum DeepSORT.
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Figura 68 - Tracking de obiecte: Algoritmul Tracker-KCF.



Figura 69 - Recunoasterea actiunilor: Modele care analizeazd secvente pentru a interpreta
comportamente.

V. Sisteme de vedere artificiala pentru conducerea robotilor

1. Sisteme bazate pe senzori de camera

Acestea folosesc camere pentru captarea imaginilor si videoclipurilor, procesate ulterior pentru a
extrage informatii relevante.

o Sisteme monoculare: Utilizeaza o singura camera pentru navigatie si recunoastere a obiectelor,
fiind dependente de tehnici de estimare a adancimii, cum ar fi fluxul optic.

o Sisteme stereoscopice: Utilizeaza doud camere pentru a calcula adancimea prin diferentele de
perspectiva (disparitate).

o Sisteme multicamera: Integreazd mai multe camere pentru a oferi o vedere panoramica sau 360°,
utile pentru roboti mobili si vehicule autonome.

2. Sisteme bazate pe senzori activi

Acestea folosesc senzori care emit semnale si detecteaza raspunsul pentru a analiza mediul.

o« LIDAR (Light Detection and Ranging): Foloseste lasere pentru a genera harti 3D precise ale
mediului.

e ToF (Time of Flight): Masoara timpul necesar unui semnal (de obicei luminad) sa se reflecte de pe
suprafete.

distance d

Figura 70 — Mdsurarea timpului necesar ToF

o Sonar/Ultrasunete: Utilizeaza unde sonore pentru detectarea obiectelor, fiind comun in robotii
subacvatici si cei industriali.
e Senzori infrarosu: Detecteaza distante si forme folosind radiatii infrarosii.



3. Sisteme hibride

Combina mai multi senzori pentru a oferi o perceptie mai robusta.

e LiDAR + Camera: Integrarea informatiilor vizuale si a celor de adancime pentru o perceptie mai
precisa.

o Stereocamere + Ultrasunete: Folosite pentru navigatie sigura si evitarea obstacolelor.

e LIDAR + GPS + IMU: Sistem utilizat frecvent in vehicule autonome pentru localizare si
cartografiere.

4. Sisteme bazate pe algoritmi de procesare a imaginilor

Algoritmii permit interpretarea imaginilor capturate de senzori.
o Detectarea si urmarirea obiectelor: YOLO, SSD, Faster R-CNN.
e Segmentarea semantica: U-Net, DeepLab, pentru a clasifica pixelii individuali.

True Mask Predicted Mask

Input Image

il

Sample Prediction after epoch 5

Epoch 6/100

Figura 71 — Segmentarea semantica

e Flux optic: Analizeaza miscarea intre cadre pentru navigatie.
e Mapare si localizare simultani (SLAM): Algoritmi precum ORB-SLAM sau RTAB-Map care
permit construirea hartilor 3D si localizarea robotului.

5. Sisteme bazate pe retele neuronale si inteligentd artificiala

Aceste sisteme folosesc modele avansate de invatare profunda pentru perceptie si luare de decizii.

e Retele neuronale convolutionale (CNN): Clasificarea obiectelor si recunoastere vizuala.

e Retele generative adversariale (GANs): Reconstructia imaginilor sau completarea lor.

« Invitare prin intirire (Reinforcement Learning): Navigatie autonomi prin invitare directa din
interactiunea cu mediul.

6. Sisteme pentru navigatie si evitarea obstacolelor

Sistemele pentru navigatie si evitarea obstacolelor sunt esentiale In roboticd si vehicule autonome,
asigurand deplasarea sigurd si eficienta in medii complexe.

Navigatia bazata pe informatii vizuale (Vision-based Navigation) utilizeaza date captate de camere
pentru a ghida miscarea robotului, fard a necesita alte tipuri de senzori.

Sistemele de navigatie reactiva detecteaza si evitd obstacolele in timp real, adaptand traiectoria in
functie de schimbarile din mediu prin tehnici precum Dynamic Window Approach (DWA).



Sistemele de planificare a traseului, folosind algoritmi precum A*, Dijkstra sau RRT (Rapidly-
Exploring Random Trees), calculeaza cele mai optime rute, tindnd cont de obstacole si constrangeri
spatiale. Aceste tehnologii permit robotilor sa navigheze eficient si sa se adapteze la conditii imprevizibile.

Brackel Mechanism x4

Wheel for Steering
OrWary

b’a(‘}( War, d

Parking Mechanism Computer
(a)

Wheel for Steering x4 Drive Wheel 2 parking Mechanism x4

Camera Camera

Industirial Caster x4

{b)

Figura 72 - Vision-based Navigation: Navigatie ghidata exclusiv de informatiile vizuale.

Figura 73 - Reactive Navigation Systems: Detecteaza i evita obstacolele in timp real (e.g., Dynamic
Window Approach - DWA).
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Figura 74 - Path Planning Systems: Algoritm A*
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Figura 75 - Path Planning Systems: Algoritm Dijkstra.

Random Trees, RRTs & RRT*

1001 nodes, goal not yet reached 1001 nodes, path length 34.94

Figura 76 - Path Planning Systems: Algoritm RRT pentru planificarea traseului.



7. Sisteme specializate pentru roboti

Sistemele specializate pentru roboti sunt concepute pentru a indeplini sarcini complexe si adaptate
nevoilor din diverse domenii. Aceste sisteme folosesc tehnologii avansate, precum senzori, algoritmi de
procesare a imaginilor si inteligentd artificiald, pentru a imbundtiti eficienta, precizia si siguranta
operatiunilor.

Vehicule autonome reprezinta una dintre cele mai avansate aplicatii ale roboticii. Acestea sunt dotate
cu sisteme precum Autoware si Apollo, care utilizeaza combinatii de senzori LiDAR si camere pentru
perceptia mediului. LIDAR-ul genereaza harti 3D detaliate, iar camerele asigura recunoasterea obiectelor
si a semnelor de circulatie.

Sistemele sunt integrate cu algoritmi de planificare a traseului si evitarea obstacolelor, permitand
vehiculelor sd navigheze in siguranta Tn medii dinamice si sd raspunda la conditii imprevizibile, cum ar fi
traficul intens sau schimbarile de vreme.

Car' 5235
O{kmihy

Figura 77 - Vehicule autonome: Sisteme precum Autoware sau Apollo (bazate pe LiDAR si viziune).

Roboti industriali sunt utilizati pe scard larga in automatizarea proceselor de fabricatie. Acestia
integreaza sisteme de inspectie vizuala, care permit identificarea defectelor, verificarea dimensiunilor si
controlul calitatii produselor. De asemenea, bratele robotizate sunt echipate cu tehnologii avansate de
manipulare a obiectelor, fiind capabile sd recunoascd si sd asambleze piese complexe cu o precizie
ridicatd. Aceste sisteme sunt esentiale pentru cresterea productivitatii si reducerea costurilor in industrii
precum automotive, electronice si metalurgie.

Roboti agricoli. In agriculturd, robotii specializati contribuie la optimizarea si modernizarea
proceselor. Acestia folosesc tehnologii de detectare a plantelor si de recoltare automata, asigurand
culegerea fructelor si legumelor la maturitatea optima. In plus, prin analiza vizuala si senzori avansati,
robotii pot monitoriza sdnatatea culturilor, detectand semne timpurii de boli sau daunatori. Aceste aplicatii
ajutd fermierii sa imbunatiteasca randamentul, sa reduca pierderile si sd minimizeze utilizarea substantelor
chimice, contribuind la o agricultura sustenabila.

Robotii medicali reprezinta o inovatie revolutionara in domeniul sanatatii. Aceste sisteme folosesc
tehnologii de imagisticd avansata pentru a ghida interventiile chirurgicale cu o precizie extraordinara,
reducand riscurile asociate si Tmbundtétind recuperarea pacientilor. De asemenea, robotii sunt utilizati in



diagnosticarea automata, analizand imagini medicale, precum RMN-uri sau tomografii, pentru a identifica
anomalii cu o acuratete ridicatd. In plus, acestia monitorizeaza pacientii in timp real, oferind feedback
constant personalului medical.

Concluzie

Referatul evidentiazd complexitatea si diversitatea aplicatiilor sistemelor de vedere artificiala in
roboticd, demonstrand impactul semnificativ al acestei tehnologii asupra dezvoltarii si optimizarii
proceselor industriale, agriculturale, medicale si de navigatie.

Prin analiza tehnicilor avansate de prelucrare a imaginilor si a algoritmilor de inteligenta artificiala,
lucrarea subliniaza importanta combinarii senzorilor activi si pasivi pentru o perceptie ambientald robusta
si precisa. Utilizarea algoritmilor avansati de invatare profundd, cum ar fi CNN si GAN, impreuna cu
metodele de navigatie autonoma, reflectd tendinta actuala de a imbunatati capacitatile robotilor in medii
complexe si nestructurate.

Astfel, lucrarea ofera o perspectivd ampla asupra potentialului tehnologiei de vedere artificiala de a
transforma domeniul roboticii, deschizdnd noi oportunitati pentru inovatie si cercetare interdisciplinara.
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