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Editorial — Problema Notatia Bizantina

Solutie realizata de Mihai Nan (mihai.nan@upb.ro)

May 16, 2025

1 Descrierea solutiei

import warnings

warnings.filterwarnings("ignore", message="Failed to load image Python
—extensionx")

import pandas as pd

import numpy as np

from PIL import Image

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

from torchvision import transforms

from torch.utils.data import Dataloader

import torch

import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

from torch.utils.data import Dataset

from sklearn.metrics import classification_report
import os

import shutil

import cv2

import math

e Asiguram dezactivarea utilizadrii placii video (GPU) de citre PyTorch, fortand
antrenarea modelului doar pe CPU.

e Specificam numele fisierului din care vom prelua datele pentru antrenare
(dataset_train.csv).

e Specificam daca vrem sau nu sa folosim un set de date pentru validarea modelului de clasificare.

os.environ["CUDA_VISIBLE_DEVICES"] = ""
csv_file = 'dataset_train.csv'
use_eval = True

1.1 Preprocesarea datelor
Acest fragment de cod realizeaza preprocesarea datelor pentru un set de imagini etichetate:

e Incarci datele dintr-un fisier CSV intr-un DataFrame Pandas.
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Curata etichetele eliminand spatiile inutile la inceputul si sfarsitul fiecarui nume de clasa.
Creeazd o mapare de la etichete text la indici numerici (ex: 0, 1, ... 7).
Inlocuieste sirurile de caractere din coloana Effect cu valorile numerice corespunzitoare.
Dacé variabila use_eval este activata:

— Datele sunt impértite intr-un set de antrenare (90%) si unul de testare (10%), pastrand

proportiile dintre clase.

— Ambele seturi sunt salvate in fisiere CSV (train.csv si test.csv).
e Dacd use_eval este dezactivat:
— Intregul set este folosit pentru antrenare si salvat intr-un singur fisier CSV (train.csv).

Aceastd etapa pregateste datele pentru a fi utilizate ulterior de cétre un CustomDataset care va
incarca imaginile si etichetele la cerere.

df = pd.read_csv(csv_file)

df ['Effect'] = df['Effect'].str.strip()

label_names = sorted(df['Effect'].unique())

label_to_idx = {label: idx for idx, label in enumerate(label_names)}
idx_to_label = {v: k for k, v in label_to_idx.items()}

df ['Effect'] = df['Effect'] .map(label_to_idx)

if use_eval:
df _train, df_test = train_test_split(df, test_size=0.1, random_state=42,
—stratify=df ['Effect'])
df_train.to_csv("train.csv", index=False)
df_test.to_csv("test.csv", index=False)
else:
df _train = df
df_train.to_csv("train.csv", index=False)

1.2 Incircarea imaginilor cu etichete in PyTorch

In proiectele de invatare automata care lucreaza cu imagini, este important sa putem incarca datele
intr-un mod clar si flexibil. PyTorch oferd o clasd de baza numitd Dataset, iar noi o putem
personaliza pentru a citi imaginile si etichetele din fisierele noastre.

Mai jos este un exemplu de clasé personalizatd numitd CustomDataset, care: - citeste un fisier
.csv care contine, pentru fiecare imagine, calea ei si eticheta asociati; - converteste etichetele text
in numere (ex: fiecare tip de neuméa primeste un indice numeric, incepand cu 0); - primeste o
transformati pe care o putem aplica pentru procesarea imaginilor; - permite accesul la o anumita
imagine folosind un index (idx); - incarca imaginea doar atunci cand este ceruta — adica la
cerere, nu toate deodaté; - returneaza o pereche formata din imagine si eticheta sa, gata de folosit
pentru antrenarea unui model.



[4]: class CustomDataset(Dataset):
def __init__(self, csv_file, transform=None):
self.data_frame = pd.read_csv(csv_file)
self .unique_labels = sorted(set(self.data_frame['Effect']))
self.label_to_idx = {label: idx for idx, label in enumerate(self.
—unique_labels)?}
self.data_frame['Effect'] = self.data_frame['Effect'] .map(self.
—label_to_idx)
self.transform = transform

def __len__(self):
return len(self.data_frame)

def __getitem__(self, idx):
img_path = self.data_frame.iloc[idx]['Path']
image = Image.open(img_path).convert('L')
if self.transform:
image = self.transform(image)
effect = self.data_frame.iloc[idx] ['Effect']
try:
label = int(effect)
except ValueError:
label = -1
return image, label

1.3 Configurarea seturilor de date si a transformarilor pentru antrenare si
testare

e Se stabileste dimensiunea mini-batch-ului (batch_size = 8), adicd numarul de imagini proce-
sate simultan intr-un pas de antrenare.

e Se definesc transformarile pentru antrenare (train_transform), aplicate pe fiecare imagine:

— Redimensionare la 48x48 pixeli.

— Rotire aleatoare a imaginii cu un unghi de pana la +10°.

— Decupare aleatoare (cu redimensionare) pentru a introduce variatie de scald si
proportii.

Ajustari aleatorii de luminozitate si contrast pentru a simula conditii de iluminare
diferite.

— Conversie la tensor, necesara pentru a putea fi procesata de PyTorch.

e Se creeazi setul de date pentru antrenare (train_dataset) folosind train.csv si transfor-
marile definite.

e Se defineste un Dataloader pentru antrenare care va oferi batch-uri de imagini amestecate,
utile pentru generalizarea modelului.

e Daca use_eval este activat:

— Se definesc transformari mai simple pentru testare (test_transform), doar redimen-
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sionare si conversie la tensor — fara augmentéari, pentru a evalua performanta in conditii
controlate.

— Se creeaza setul de date de testare si un Dataloader corespunzitor, fard amestecare
(shuffle), asigurand evaluarea consistenta.

batch_size = 8

train_transform = transforms.Compose ([
transforms.Resize((48, 48)),
transforms.RandomRotation(10),
transforms.RandomResizedCrop (48, scale=(0.9, 1.0), ratio=(0.9, 1.1)),
transforms.ColorJitter(brightness=0.2, contrast=0.2),
transforms.ToTensor(),

D

train_dataset = CustomDataset(csv_file="train.csv", transform=train_transform)
train_loader = Dataloader(train_dataset, batch_size=batch_size, shuffle=True)
if use_eval:
test_transform = transforms.Compose ([
transforms.Resize((48, 48)),
transforms.ToTensor(),
transforms.Normalize(mean=[0.5], std=[0.5])
D
test_dataset = CustomDataset(csv_file="test.csv", transform=test_transform)
test_loader = Dataloader(test_dataset, batch_size=batch_size)

1.4 Definirea unui model CNN simplu pentru clasificare de imagini

e Se defineste o clasa BasicCNN, care mosteneste nn.Module si reprezintd o retea neurald
convolutionala simpla pentru clasificare.

e Constructorul __init__:

— convl: Primul strat convolutional primeste imagini cu un singur canal (alb-negru)
si extrage 32 de harti de caracteristici folosind filtre 3x3, cu pastrarea dimensiunii
(padding=1).

— conv2: Al doilea strat convolutional primeste cele 32 de harti si produce 64 de harti noi,
tot cu filtre 3x3 si padding.

— pool: Stratul de max-pooling reduce dimensiunea hiartilor la jumitate (dimensiune
spatiald redusa cu kernel=2 si stride=2).

— dropout: Regularizare cu dropout (25%) pentru a reduce overfitting-ul.

— fcl: Primul strat complet conectat (fully connected) primeste vectorul aplatizat (64 harti
X 24 x 24 dupa pooling) si produce 128 de unitati ascunse.

— fc2: Stratul final care mapeaza caracteristicile extrase la numarul de clase (iesire pentru
clasificare).

e Metoda forward:

— Aplica ReLU dupa fiecare strat convolutional.
— Aplica pooling dupa al doilea strat convolutional.



[6]:

— Aplica dropout pentru regularizare.

— Aplatizeaza (flatten) rezultatul pentru a fi introdus in straturile complet conectate.

— Aplicd ReLLU dupa primul strat complet conectat.

— Returneaza rezultatul stratului final £c2, care contine scorurile brute pentru fiecare clasa
(logits).

import torch.nn.functional as F

class BasicCNN(nn.Module):

def __init__(self, num_classes):
super (BasicCNN, self).__init__()
self.convl = nn.Conv2d(in_channels=1, out_channels=32, kernel_size=3,,

—padding=1)

self.conv2 = nn.Conv2d(in_channels=32, out_channels=64, kernel_size=3,,

—padding=1)

1.5

self .pool = nn.MaxPool2d(kernel_size=2, stride=2)
self.dropout = nn.Dropout(0.25)

self.fcl = nn.Linear(64 * 24 * 24, 128)

self.fc2 = nn.Linear (128, num_classes)

def forward(self, x):
F.relu(self.convil(x))

self .pool(F.relu(self.conv2(x)))
self .dropout (x)
x.view(x.size(0), -1)
F.relu(self.fcl1(x))

return self.fc2(x)

X
X
X
X
X

Initializarea modelului, a functiei de pierdere si a optimizatorului

device = "cpu": Specifica faptul cd modelul si datele vor fi rulate pe CPU. Daca se doreste
folosirea GPU-ului, se poate inlocui cu device = "cuda" (daci este disponibil).

epochs = 10 stabileste cate ori intregul set de date de antrenament va fi parcurs complet in
timpul procesului de invatare.

model = BasicCNN(num_classes=len(label_to_idx)): Creeazd o instantd a modelului
BasicCNN, configurat sa producd cate un scor pentru fiecare dintre clasele posibile (deter-
minate din label_to_idx).

model.to(device): Mutd modelul pe dispozitivul specificat (cpu in acest caz), pentru a
asigura ca toate calculele se fac acolo (inclusiv in timpul antrenarii).

criterion = nn.CrossEntropyLoss(): Defineste functia de pierdere care va fi folosita pen-
tru antrenare. CrossEntropyLoss este potrivitd pentru probleme de clasificare multi-clasa,
combinand softmax si negative log-likelihood.

optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1r=0.001): Initializeaza algoritmul de op-
timizare Adam, care actualizeazi parametrii modelului in timpul antrenérii. Se seteaza o rata
de invitare (1r) de 0.001, o valoare standard de pornire.



[7]: device = "cpu"
epochs = 50
model = BasicCNN(num_classes=len(label_to_idx))
model.to(device)
criterion = nn.CrossEntropyLoss()
optimizer = optim.Adam(model.parameters(), 1lr=0.001)

1.6

Bucla de antrenare a modelului

Se parcurg toate epocile (epochs) pentru antrenarea modelului.

La inceputul fiecirei epoci se seteazd modelul in modul de antrenare (model.train()), ceea
ce activeazd straturi precum Dropout si BatchNorm (daca exist).

total_loss este folosit pentru a aduna pierderea de-a lungul mini-batch-urilor.

Pentru fiecare batch:

Se muta imaginile (inputs) si etichetele (labels) pe dispozitivul specificat (cpu sau cuda).
optimizer.zero_grad() reseteaza gradientii acumulati din pasul anterior.

Se obtine iesirea modelului pentru batch-ul curent: outputs = model (inputs).

Se calculeaza eroarea in raport cu etichetele reale: loss = criterion(outputs, labels).
Se face backpropagation: loss.backward().

Se actualizeazd parametrii modelului: optimizer.step().

La finalul fiecarei epoci, se afiseazi pierderea totald pentru epoca respectiva, pentru monitorizarea
progresului.

[8]: losses = []

for

plt

epoch in range(epochs):
model.train()
total_loss = O
for inputs, labels in train_loader:
inputs, labels = inputs.to(device), labels.to(device)
optimizer.zero_grad()
outputs = model (inputs)
loss = criterion(outputs, labels)
loss.backward()
optimizer.step()
total_loss += loss.item()
losses.append(total_loss)
print (f"Epoch {epoch+1}/{epochs}, Loss: {total_loss:.4f}")

.plot(range(1, epochs + 1), losses, marker='o')
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

xlabel ('Epocd')

ylabel('Pierdere (Loss)')

title('Evolutia pierderii In timpul antrendrii')
grid(True)

show ()
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56.4607
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Epoch 49/50, Loss: 1.8845
Epoch 50/50, Loss: 0.0592

Evolutia pierderii in timpul antrenarii
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1.7 Evaluarea modelului pe setul de test

e if use_eval: verificd dacé evaluarea modelului pe datele de test este activata.
e model.eval() seteazd modelul in modul de evaluare, dezactivind comportamente specifice
antrendrii (ex: Dropout).
e Se initializeaza listele y_true si y_pred pentru a stoca etichetele reale si predictiile facute de
model.
e Blocul with torch.no_grad(): dezactiveaza calculul gradientului, economisind memorie si
accelerand inferenta.
e Pentru fiecare batch din test_loader:
— Se muta imaginile pe dispozitivul folosit (cpu sau cuda).
— Se calculeaza iesirile modelului (outputs).
— Se obtin predictiile finale prin alegerea clasei cu scorul cel mai mare (torch.argmax).
— Predictiile si etichetele reale sunt convertite in liste Python si adaugate la y_pred si
y_true.
e La final, se afiseazd un raport de clasificare (classification_report) care aratd masuri pre-
cum precizia, recall si F1-score pentru fiecare clasi, folosind denumirile claselor (label_names).



e Argumentul zero_division=0 previne erorile in calcul atunci cAnd o clasa nu are predictii.

[9]: if use_eval:
model.eval()
y_true, y_pred = [1, []
with torch.no_grad():
for inputs, labels in test_loader:
inputs = inputs.to(device)
outputs = model (inputs)
preds = torch.argmax(outputs, dim=1).cpu() .numpy ()
y_pred.extend(preds)
y_true.extend(labels.numpy())
print(classification_report(y_true, y_pred, target_names=label_names,
—zero_division=0))

precision recall fl-score support

-1 1.00 1.00 1.00 5

-2 1.00 1.00 1.00 5

-4 1.00 0.67 0.80 3

0 0.83 1.00 0.91 5

1 1.00 1.00 1.00 9

4 1.00 1.00 1.00 5

A 1.00 1.00 1.00 5

B 1.00 1.00 1.00 5
accuracy 0.98 42
macro avg 0.98 0.96 0.96 42
weighted avg 0.98 0.98 0.97 42

1.8 Salvarea modelului si a etichetelor

e torch.save() salveaza un dictionar care contine:
— model_state_dict: starea curentd a parametrilor modelului (greutiti si bias-uri).
— label_to_idx: dictionarul care mapeaza numele claselor la indici, esential pentru inter-
pretarea predictiilor.
e Fisierul 'model_nn.pth' este folosit pentru a pastra aceste informatii pe disc.
e Aceastd salvare permite ulterior incarcarea modelului cu aceleasi greutdt: si folosirea corectd
a etichetelor fara a pierde corespondenta intre indici si clase.

[10]: torch.save({
'model_state_dict': model.state_dict(),
'label_to_idx': label_to_idx
}, 'model_nn.pth')
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1.9 Pregatirea mediului si incarcarea modelului pentru evaluare

e Se defineste directorul patches_dir pentru a stoca fragmentele de imagini procesate.

e Daci directorul exista deja, este sters complet (shutil.rmtree) pentru a incepe cu un spatiu
curat.

e Se creeazd directorul patches_dir nou.

e Se incarcd punctul de control salvat anterior (model_nn.pth) folosind torch.load.

e Se extrag din checkpoint parametrii modelului (model_state_dict) si dictionarul de etichete
(label_to_idx).

e Se creeaza o instantd a modelului BasicCNN cu numaérul corect de clase (8).

e Se incarca starea parametrilor in model (load_state_dict) si se seteazd modelul in modul
evaluare (eval()).

e Se recreeaza un codificator de etichete (LabelEncoder), folosind clasele sortate pentru a putea
decodifica predictiile modelului in denumiri de clase.

e Se incarca fisierul ground_truth.csv intr-un DatakFrame pandas, ce contine etichetele reale
pentru evaluare.

patches_dir = "patches"

if os.path.exists(patches_dir):
shutil.rmtree(patches_dir)
os.makedirs(patches_dir)

checkpoint = torch.load('model_nn.pth')
model_state_dict = checkpoint['model_state_dict']
label_to_idx = checkpoint['label_to_idx']

model = BasicCNN(num_classes=8)
model .load_state_dict(model_state_dict)
model .eval()

label_encoder = LabelEncoder ()
label_encoder.classes_ = np.array([key for key, _ in sorted(label_to_idx.
—items())]) # Recreate the encoder

eval_df = pd.read_csv("ground_truth.csv")

1.10 Functia encode_prediction

e Aceastd functie primeste o lista de predictii (de tip sir de caractere) si le transforma intr-un
format numeric codificat, cel cerut in enuntul problemei.
e Se porneste cu o listd goald result in care se vor adduga valorile codificate.
Pentru primul element din predictii:
— Daca este ‘A’ sau ‘B’; se adaugd 0 in lista (acestea nu afecteazd tonul, neavand valoare
vocalicd).

— Altfel, se adauga valoarea numericd corespunzitoare predictiei (convertitd din sir in in-

treg).
Pentru elementele urméatoare:

10



— Daca predictia este ‘A’ sau ‘B’, se repetd ultima valoare din listd (nu se schimba tonul).

— Altfel, se adauga suma ultimei valori din lista si valoarea numerica a predictiei curente.

e La final, lista result este convertitd intr-un singur sir, unde elementele sunt separate prin
caracterul pipe |.

[12]: def encode_prediction(predictions):

result = []
for pred in predictions:
if len(result) == 0 and (pred == 'A' or pred == 'B'):

result.append(0)
elif len(result) == 0:
result.append(int (pred))
elif pred == 'A' or pred == 'B':
result.append(result[-1])
else:
result.append(result[-1] + int(pred))
final_result = str(result[0])
for item in result[1:]:
final_result += "|" + str(item)
return final_result

1.11 Functia remove_background

e Scopul functiei este sa elimine fundalul unei imagini si s& pastreze doar partea relevantd
(obiectul principal).

e Daca imaginea are 3 canale (este color), se converteste in grayscale (alb-negru).

e Se aplica o binarizare simpld (threshold) pentru a separa partile deschise (fundalul) de cele
inchise.

e Se aplica un filtru median (medianBlur) pentru a reduce zgomotul.

e Se aplica o binarizare adaptiva pentru a obtine un contur mai clar al obiectului.

e Imaginea binarizatd este inversatd (bitwise_not) pentru a identifica componentele conectate
ale obiectului.

e Se identifica toate componentele conectate din imagine si se analizeaza dimensiunea fiecareia.

e Se pastreazi doar componentele cu aria mai mare sau egald cu min_area, eliminand zgomotele
mici.

e Se gasesc coordonatele pixelilor valizi si se determind un dreptunghi minim care incapsuleaza
obiectul (bounding box).

e Se decupeazd imaginea originald conform acestui dreptunghi pentru a obtine doar obiectul
fara fundal.

e Daca nu se gésesc componente valide, se returneaza imaginea binarizata initiala.

11



[13]: def remove_background(img, blur_ksize=3, min_area=30):

[14]:

if len(img.shape) == 3:
img = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
else:
img = img.copy()
_, img = cv2.threshold(img, 160, 255, cv2.THRESH_BINARY)
blurred = cv2.medianBlur(img, blur_ksize)
thresh = cv2.adaptiveThreshold(blurred, 255, cv2.ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C, cv2.

—THRESH_BINARY, 15, 10)

inverted = cv2.bitwise_not(thresh)
num_labels, labels, stats, _ = cv2.connectedComponentsWithStats(inverted,

—connectivity=8)

clean = np.zeros_like(inverted)
for i in range(l, num_labels):
if stats[i, cv2.CC_STAT_AREA] >= min_area:
clean[labels == i] = 255
coords = cv2.findNonZero(clean)
if coords is None:
return img
X, ¥y, w, h = cv2.boundingRect(coords)
cropped = imgly:y+h, x:x+w]
return cropped

img = cv2.imread('eval_img/40.png')
cropped_img = remove_background (img)

fig, axs = plt.subplots(l, 2, figsize=(10, 5))
axs[0] . imshow(img, cmap='gray')

axs[0] .set_title("Imagine originald")

axs[0] .axis('off")

axs[1] .imshow(cropped_img, cmap='gray')
axs[1] .set_title("Imagine f&rd fundal")

axs[1] .axis('off')

plt.show()

Imagine originala Imagine fara fundal

1.12 Identificarea zonelor care contine neume

La antrenare lucram cu imagini simple, fiecare continind o singurd notd muzicald (neuma). Insi,
la evaluare putem primi imagini compuse, care contin mai multe neume grupate. Pentru a le putea
clasifica corect, mai intai trebuie sa identificim si sa extragem din aceste imagini compuse zonele

12



[15]:

[16]:

(patch-urile) unde apar neumele individuale. Functia extract_patches ne ajutd sa facem exact

acest

lucru, separand fiecare neum4 intr-un patch separat pentru clasificare ulterioara.

Eliminarea fundalului: Se apeleaza functia remove_background pentru a pastra doar regiu-
nile importante din imagine.

Binarizare adaptiva: Se aplicd un prag adaptiv invers pentru a evidentia obiectele (contu-
rurile) in imagine.

Detectarea contururilor: Se identificd toate contururile externe (obiectele distincte).
* A, 192

e Filtrarea dupa dimensiune: Se ignorad contururile a caror arie (1atime * indltime) este mai

def

mica decat min_area pentru a elimina zgomotul.

Extragerea patch-urilor: Pentru fiecare contur valid, se extrage o regiune dreptunghiulara
din imagine, cu o micd margine (padding) pentru a include context suplimentar.

Sortarea patch-urilor: Patch-urile sunt sortate pe orizontala, dupa pozitia lor pe axa x,
pentru a pastra ordinea spatiala din imagine.

extract_patches(img, min_area=30, pad=2):
img = remove_background (img)
thresh = cv2.adaptiveThreshold(img, 255, cv2.ADAPTIVE_THRESH_MEAN_C, cv2.

—THRESH_BINARY_INV, 15, 10)

contours, _ = cv2.findContours(thresh, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.

—CHAIN_APPROX_SIMPLE)

img

patc
cols
rows

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

for

patches = []
for cnt in contours:
X, ¥, W, h = cv2.boundingRect (cnt)
if w * h < min_area:
continue
x_start = max(x - pad, 0)
y_start = max(y - pad, 0)
x_end = min(x + w + pad, img.shape[1])
y_end = min(y + h + pad, img.shape[0])
patch = img[y_start:y_end, x_start:x_end]
patches.append ((x_start, patch))
patches = [patch for _, patch in sorted(patches, key=lambda p: p[0])]
return patches

= cv2.imread('eval_img/41.png')
hes = extract_patches(img)
=4
= math.ceil((len(patches) + 1) / cols)

figure(figsize=(15, 3 * rows))
subplot(rows, cols, 1)
title('Imagine originald')
axis('off"')

imshow(img, cmap='gray')

i, patch in enumerate(patches):
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plt.subplot(rows, cols, i + 2)
plt.title(f'Patch {i + 1}")
plt.axis('off"')
plt.imshow(patch, cmap='gray')

plt.tight_layout()
plt.show()

Patch 2 Patch 3

Imagine originala Patch 1

=~ — o~

Patch 6

Patch 5
Patch 4

Functia make_square este folositd pentru a transforma imagini dreptunghiulare in imagini patrate,
ceea ce este important deoarece imaginile folosite pentru antrenarea retelei neurale convolutionale
(CNN) au avut dimensiuni patrate si uniforme.

In procesul nostru, imaginile folosite la antrenare sunt toate pitrate (de exemplu 48x48 pixeli),
insd in timpul prelucrarii imaginilor compuse sau a patch-urilor extrase, este posibil sa avem zone
dreptunghiulare de dimensiuni diferite. Aceastd functie adaugd margini albe in jurul imaginii astfel
incat sa devina patrata, iar apoi redimensioneaza rezultatul la dimensiunea dorita.

Astfel, make_square asigurad compatibilitatea imaginilor extrase cu modelul CNN, evitand de-
formarile care apar la redimensionarea directd a imaginilor dreptunghiulare la dimensiuni pa-
trate. Acest pas ajutd la pastrarea proportiilor obiectelor din imagini si contribuie la o mai buna
performantd a modelului.

[17]: def make_square(image, target_size=48):
h, w = image.shape
size = max(h, w)
square = np.full((size, size), 255, dtype=image.dtype)
y_offset = (size - h) // 2
x_offset = (size - w) // 2
square[y_offset:y_offset+h, x_offset:x_offset+w] = image
resized = cv2.resize(square, (target_size, target_size))
return resized

[18]: img = cv2.imread('eval_img/41.png', cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
patches = extract_patches(img)
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cols = 2
rows = len(patches)

plt.figure(figsize=(8, 3 * rows))

for i, patch in enumerate(patches):
# Original patch
plt.subplot(rows, cols, 2xi + 1)
plt.title(f'Patch {i + 1} original')
plt.axis('off")
plt.imshow(patch, cmap='gray')

# Squared patch

squared_patch = make_square(patch)
plt.subplot(rows, cols, 2*i + 2)
plt.title(f'Patch {i + 1} patrat')
plt.axis('off")
plt.imshow(squared_patch, cmap='gray')

plt.tight_layout()
plt.show()
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Patch 1 patrat

Patch 2 patrat

Patch 1 original

Patch 2 original

Patch 3 original Patch 3 patrat

Patch 4 patrat

Patch 4 original

WD, -

Patch 5 patrat

Patch 5 original

(
:

Patch 6 original Patch 6 patrat




e Functia predict_image primeste calea catre o imagine, un model de clasificare si un encoder
de etichete.

e [maginea este citita in tonuri de gri; dacd nu exista imaginea, functia returneaza o lista goala.

e Se extrag patch-urile din imagine folosind extract_patches. Daca nu se gasesc patch-uri, se
returneaza lista goala.

e Pentru fiecare patch valid (cu dimensiuni minimale), se creeaza o versiune patrata si redimen-
sionata la 48x48 pixeli.

e Patch-urile procesate sunt salvate in folderul “patches” cu un nume bazat pe numele fisierului
original si un index.

e Fiecare patch este normalizat si transformat intr-un vector unidimensional pentru a fi pregatit
pentru model.

e Toate patch-urile procesate sunt convertite intr-un tensor si transmise modelului pentru
predictie.

e Rezultatele modelului sunt convertite in etichete originale folosind encoderul, iar lista de
etichete returnata.

e Functia permite clasificarea mai multor obiecte (patch-uri) dintr-o singura imagine compusa.

[19]: def predict_image(filepath, model, label_encoder):
img = cv2.imread(filepath, cv2.IMREAD_GRAYSCALE)
if img is None:

return []

patches = extract_patches(img)
if not patches:
return []

processed = []

idx = 1

path = filepath

for patch in patches:
if patch.shapel[0] < 5 or patch.shapel[l] < 5:

continue

resized = make_square(patch)
sample_id = path.split("/") [1]
sample_id = sample_id.split(".") [0]
cv2.imwrite("patches/" + sample_id + "_" + str(idx) + ".png", resized)
idx += 1
flat = resized.astype('float32') / 255.0
processed.append(flat.flatten())

if not processed:
return []

X_eval = np.array(processed)
X_eval = X_eval.reshape(-1, 1, 48, 48)
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[20]:

[21]:

[22]:

X_eval_tensor = torch.tensor(X_eval).float()
y_pred = model(X_eval_tensor) .argmax(dim=1) .numpy ()
labels = label_encoder.inverse_transform(y_pred)
return labels.tolist()

prediction = predict_image("eval_img/41.png", model, label_encoder)
print (prediction)
[|1|’ ’—1', I_ll’ Ill’ IOI’ |_1v]

1.13 Generarea fisierului pentru submisie

e Initializeazd o listd results pentru a stoca rezultatele evaluarii.

e Parcurge fiecare rand din eval_df, care contine informatii despre imaginile de evaluare.
e Pentru fiecare datapointID (calea cétre o imagine), verificd daca fisierul existd; daca nu,

adauga un rezultat gol.

e Daci fisierul existd, apeleazd predict_image pentru a obtine etichetele prezise de model

pentru patch-urile imaginii.

e Preia eticheta tintd (raspunsul corect) din coloana "answer" a DataFrame-ului.
e Codifica predictiile folosind functia encode_prediction pentru a obtine o reprezentare com-

parabila.

e Adauga in lista results un tuple cu: calea imaginii, etichetele prezise, eticheta tinta si codi-

ficarea predictiilor.

e Acest proces permite evaluarea modelului pe un set de imagini si compararea rezultatelor cu

valorile asteptate.

results = []
for _, row in eval_df.iterrows():
datapoint = row["datapointID"]
if not os.path.exists(datapoint):
results.append((datapoint, [1))
continue
predicted_labels = predict_image(datapoint, model, label_encoder)
target = row["answer"]
result = encode_prediction(predicted_labels)
results.append((datapoint, predicted_labels, target, result))

submission = eval_df.copy()
answer = []
for datapoint, _, target, result in results:
if target !'= result:
print (f"{datapoint} -> {target} vs {result}")
answer . append (result)
submission["answer"] = answer
submission.to_csv("submission.csv", index=False)

eval_img/40.png -> 0[1]0/1]2]3]2[1]0[-1]0 vs
ol4lolol-113|-1]0l1]1]-3|-4]-8]-9|-10]-11]-10
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[]:

eval_img/41.png -> 1]0|-1]0[1]0 vs 1]0[-1]0]|0]-1
eval_img/51.jpg -> O[1]-1]0]0l0|1 vs O|1]-1]0[1]1]2
eval_img/52.jpg -> 111|-3[-71-6|-8 vs 1]1|-3]-3]-2]|-4
eval_img/61.png -> 1]2[1]12]1]0 vs 1]1]0[1]0]-1
eval_img/75.png -> 0]0[1]0|-1 vs 0]0|1]|5]4
eval_img/76.png -> -4|-5/-6 vs 0]-1]-2

eval_img/1062.png ->
eval_img/1069.png ->

1lol0l0l-21-4101-21-61-6 vs 1]0/41412|0[412]-2]-2
1111-31-51-61-61-81-91-91-8]-7 vs

1111-31-51-61-71-9/-101-101-9]-8

eval_img/1072.png ->

-1|-5|-5|-5|-5|-61-61-8]-8]-8 vs

-1|-5[-5|-5|-5[-61-71-9]-5]-5

eval_img/1073.png ->
eval_img/1081.png ->
eval_img/1088.png ->
eval_img/1099.png ->
eval_img/2025.png ->

olol-21-21-21-21-11-21-113 vs 4l4]2|61616|716]7]11
-212111216l61616|2|12|12 vs -2]2[1]2(6]110]10]/10/6]616
11-31-31-31-2]-4|-4]-61-61-5 vs 1]-3[1]1]2]0l0]-2|-2]-1
0101-41-31-71-111-11]-13]-15 vs 4]41011]-3|-7]|-7]-9]-11
-21-21-21211 vs -2]-2|-2]-1]3|2
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