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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat
1.2 Scopul tezei de doctorat
1.3 Continutul tezei de doctorat

Lucrarea este Tmpartitd in opt capitole in care se prezintd retelele DCNN
construite sa sustina tehnici de prelucrare vizuala.

Capitolul 1 este un capitol introductiv unde domeniul, scopul si continutul tezei
sunt prezentate.

Capitolul 2 este un capitol despre Inteligenta Artificiala in general si Metoda
Deep Learning in special, explicind componentele esentiale, mecanismele si
interactiunea lor.

Capitolul 3 prezinta o metoda noua pentru detectia starii de ebrietate cu ajutorul
camerelor termale si al unui ansamblu DCNN.

Capitolul 4 trateazd folosirea unei DCNN cu o arhitectura originala in
clasificarea imaginilor hiperspectrale.

Capitolul 5 introduce generarea unor pixeli hiperspectrali artificiali cu ajutorul
tehnologiei GAN pentru clasificare pixelilor hiperspectrali.

Capitolul 6 prezintd coordonarea antrenarii DCNN cu ajutorul unor algoritmi
automati de optimizare pentru clasificarea unor cereri de credit.

Capitolul 7 trateaza transferul invatarii in contextul detectiei de obiecte din
domeniul traficului auto urban.

Capitolul 8 prezinta rezultatele relevante ale aplicarii DCNN, concluziile
lucrarii, contributiile aduse si perspective de dezvoltare ulterioara pentru fiecare din
aplicatiile prezentate Tn capitolele 3-7.



Capitolul 2

Inteligenta Artificiala si Machine
Learning

Inteligenta Artificiala este inteligenta demonstratd de masini si roboti, o inteligenta
creatd de oameni si care include automatizarea unor activitati umane ca planificarea,
invatarea, rationarea, reprezentarea, perceptia, si intr-o anumitd masura chiar inteligenta
sociala si creativitatea.

Machine Learning este domeniul Inteligentei Artificiale care se ocupa de
componenta de invatare a masinilor si pune la dispozitia arhitectilor de masini
inteligente o serie de metode de invatare supervizata si Invatare nesupervizata.

2.1 Deep Learning — Concepte Esentiale

Deep Learning este o tehnica de invatare supervizatd a Machine Learning, inspirata
din functionarea creierului uman. Asa cum creierul invata din exemple, retelele neurale
pot invatd prin expunerea la un numar mare de elemente, ale caror caracteristici sunt
asimilate. Elementele pot fi imagini, text sau sunete. Pentru a permite Invatarea unor
obiecte sau structuri complexe, retelele neurale Deep Learning folosesc un sistem de
straturi de neuroni ale caror ponderi sunt dinamice, modificAndu-se pentru a se potrivi
cu informatia primitd. Datoritd numdrului mare de straturi de neuroni, spunem despre
aceste retele ca sunt adanci (deep).

Aplicatiile metodei pot fi condusul autonom, clasificarea unor elemente, traducerea
unor texte, asistentii virtuali, detectia unor boli, recunoasterea fetelor, generarea de
continut media (fotografii, secvente video, articole), analiza si predictia unor fenomene
si evenimente, detectia fraudelor si chiar inlocuirea unui jucator uman in jocuri logice
ca sah sau go. Tehnicile deep learning sunt folosite in toate aceste aplicatii datorita
rezultatelor bune obtinute, rezultate care in unele cazuri depdsesc rezultatele celor mai
buni subiecti umani in aceste domenii. Aceste rezultate sunt suficient de motivante
pentru viitoare incercari de creare a unor inteligente artificiale generale.

Un avantaj major al Deep Learning in fata altor tehnici de Machine Learning este
incorporarea pasului de extragere a caracteristicilor elementelor de intrare, pas care de
obicei in alte tehnici de Machine Learning trebuie efectuat separat.

2.1.1 Retele Neurale Convolutionale (Convolutional Neural Networks
- CNN)

2.1.2 Stratul convolutional

2.1.3 Straturi de activare (Relu, Tahn, Sinusoidal)

2.1.4 Straturi de punere in comun (Pooling)



2.2 Antrenarea unei DCNN

Antrenarea unei DCNN este o problema complexa, incluzand urmatoarele
componente:

- Gasirea unui set de date (pentru antrenarea retelei) potrivit pentru obiectivul
propus si impartirea elementelor in elemente folosite pentru antrenament, elemente
folosite pentru validarea antrenamentului si elemente folosite pentru test

- Folosirea unei arhitecturi potrivite obiectivului si setului de date

- Determinarea unui set de parametri de configurare, cei mai importanti dintre
acestia fiind considerati hiper-parametri

- Initializarea ponderilor

- Folosirea unei functii de eroare de antrenare, care calculeaza diferenta dintre
obiectivul retelei si functionarea propriu-zisa intr-0 epoca de antrenament

- Folosirea unui algoritm de optimizare a antrenarii, algoritm ce determina
modul in care se schimba ponderile DCNN 1in functie de ultima eroare determinata in
timpul antrenarii

- Productizarea retelei. Implica instalarea pe un sistem hardware si software
adecvat scopului propus.

Considerand complexitatea componentelor evidentiate anterior, este posibil ca
antrenarea unei retele sa dureze zile sau chiar luni. Aceasta antrenare este un proces
iterativ, o parte din pasi trebuie reluati pe masura ce Incep sa apara rezultatele. Pentru
a reduce timpul antrenarii, se pot automatiza anumite mecanisme, astfel incat fiecare
iteratie de antrenare sa aiba loc intr-un timp cat mai scurt.

2.2.2 Back-propagation
2.2.3 Gradient Descent si rata de invatare. Oprire anticipata
2.2.4 Caracteristicile algoritmilor de antrenare
2.2.5 Supra-adaptare (Overfitting)
2.2.6 Validarea antrenamentului (Training Validation)
2.2.7 Eroare de antrenare (Training Loss)
2.2.7 Metode de accelerare a antrenarii
2.3 Aplicatii CNN
2.3.1 Clasificarea
Una din aplicatiile deep learning este clasificarea. Clasificarea este un proces prin
care o retea neurala invata dintr-un set de elemente primit si apoi reuseste sa clasifice
noi elemente. Clasificarile pot fi nesupervizate, insemnand ca reteaua clasifica obiectele
dupa anumite caracteristici comune Intr-un numar de clase definit de programator, sau

supervizate, clasificari in care elementele de test sunt clasificate cu ajutorul
feedbackului dat de cercetator in faza de antrenare.

2.3.2 Transferul invatarii
2.3.3 Detectia obiectelor

2.4 Selectia unor arhitecturi DCNN consacrate

2.5 Alte tipuri de retele Deep Learning

2.6 Cadre de dezvoltare

2.7 Optimizarea performantei sistemului hardware



Capitolul 3

Un ansamblu DCNN pentru
detectia starii de ebrietate folosind
analiza imaginilor faciale termice
in spectrul infrarosu

3.1 Introducere

Aceasta lucrare propune o metoda originala pentru detectarea starii de ebrietate
folosind un ansamblu de doud Deep Convolutional Neural Network (DCNN) pentru
prelucrarea termica a imaginilor faciale in infrarosu ale subiectilor care urmeaza sa fie
testati. Am ales varianta de detectie a starii de ebrietate independenta de subiect,
recunoastere care implica formarea de seturi de date pentru fiecare dintre subiectii J,
folosind imaginile celorlalti (J-1) diferite de subiectul considerat pentru antrenament.
Principalul obiectiv al cercetarii noastre este de a obtine o ratd corectd de detectie de
mai mult de 90% atat pentru starea de ebrietate cat si pentru cea sobra. Modelul este
evaluat folosind un set de date de 400 de imagini termice n infrarosu.

3.2 Modelul propus pentru detectia starii de
ebrietate utilizand o arhitectura duala DCNN

Retelele Neurale Convolutionale sunt folosite in aplicatii variate datorita capacitatii
de a extrage modele si a capacitatii de folosire a acestor modele pentru recunoasterea si
clasificarea obiectelor. Variatii de DCNN includ diferite straturi cu diferite functii:
convolutie, dropout, activare, conectare totala (fully connected), soft-max, clasificare
si altele.

Aceasta lucrare 1si propune sa proceseze detectia starii de ebrietate din imagini
faciale termice n spectrul infrarosu, folosind un sistem compus dintr-un ansamblu de
2 retele DCNN. Cele 2 module DCNN ale ansamblului au cate doisprezece, respectiv
zece straturi. Diferentd e data de al treilea strat convolutional (cu inca un strat dropout)
folosit doar in una din cele doua retele.



Tab. 3.1 Arhitectura modulelor DCNN

Ng‘i;gi‘r DCNN-1 DCNN-2

1 Strat de intrare a imaginii Strat de intrare a imaginii
Strat convolutional 1 Strat convolutional 1

3 Strat Dropout Strat Dropout

4 Strat convolutional 2 Strat convolutionala 2

5 Strat Dropout Strat Dropout

6 Strat convolutional 3 Strat Conectat Total

7 Strat Dropout Strat de Activare

8 Strat Conectat Total Strat Conectat Total

9 Strat de Activare Strat Softmax

10 Strat Conectat Total Strat de Clasificare

11 Strat Softmax

12 Strat de Clasificare

Cele doua retele DCNN au fost antrenate separat, folosind aceleasi valori pentru
o parte din parametri, restul parametrilor fiind diferiti. Ca efect, avem doua retele
DCNN independente, antrenate independent, cu decizii independente. Mecanismul
decizional final poate fi descris astfel:

Céand ambele retele DCNN ajung la aceeasi decizie (stare de ebrietate sau stare
treaza), consideram decizia lor ca decizie finala

Cand cele doua retele DCNN iau decizii diferite, decizia luata cu o Incredere
mai mare este selectata ca decizie finala.

DCNN-1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 ecision 1
Thermal infrared ’
image acquisition)
Final Decision

(a)

DCNN-2 (b) (

Fig. 3.1 Arhitectura ansamblului de doua retele DCNN pentru detectia starii de
ebrietate Tn cazul subiectului independent: (a) incdarcarea imaginii termice infrarosii;
(b) cele doua retele DCNN de doisprezece, respectiv zece straturi; (c) deciziile
independente ale celor doua retele, (d) decizia finala rezultata din cele doua decizii
independente




3.2 Experimente

3.2.1 Setul de date cu imagini termice in spectrul infrarosu

3.2.2 Pregatirea parametrilor si antrenarea retelei

3.3 Rezultate

Rezultatele detectiei independente de subiect sunt prezentate in Tab. 3.3, atat ca
performanta pentru clasificarea fiecarui subiect, cat si ca performanta globala. Se poate
observa o performantd minima de 90% pentru subiectul numarul 7, o performanta
maxima de 97.5% pentru subiectii 2, 3, 6, 8 si 10, cat si o performanta globald de

95.75%.

Tab. 3.3 Rate de detectie a starii de ebrietate in cazul independentei de subiect

Numiirul sub_iectului te_stat pentru
e oS DoWN1 | powe | AL
subiecti

1 90.00% 95.00% 95.00%

2 97.50% 95.00% 97.50%

3 95.00% 92.50% 97.50%

4 95.00% 95.00% 95.00%

5 92.50% 90.00% 95.00%

6 97.50% 95.00% 97.50%

7 90.00% 87.50% 90.00%

8 92.50% 90.00% 97.50%

9 92.50% 92.50% 95.00%

10 90.00% 95.00% 97.50%

Rata de deviatie medie 93.25% 92.75% 95.75%

Deviatie standard 3.89% 3.69% 3.18%




Capitolul 4

O arhitectura DCNN

configurabila pentru clasificarea
Imaginilor hiperspectrale

4.1 Introducere

Imaginile hiperspectrale sunt imagini obtinute prin colectarea si procesarea
informatiilor din spectrul electromagnetic. Fiecare pixel al imaginii este o colectie de
raspunsuri primite de la un punct material prin reflectarea undelor electromagnetice cu
diferite forme de unda. Cu zeci sau sute de forme de unda si o mare rezolutie a
imaginilor, clasificarea pixelilor devine un lucru greu de realizat pentru oameni.
Metodele ce folosesc machine learning (ML) pot raspunde acestor complexitati si
include multe subdomenii care pot sustine aceste clasificari. Intre metodele Machine
Learning, metodele ce folosesc Deep Leaning (DL) sunt foarte folosite in aceasta
perioada si sunt Imbunatdtite permanent. Unul din avantajele lor este faptul ca imaginile
hiperspectrale procesate de ele nu necesita Imbunatatiri sau transformari Tnainte de a fi
folosite, intelese si clasificate.

4.2 Metoda propusa

Clasificarea pixelilor poate fi realizata pe baza caracteristicilor pixelului
clasificat si al pixelilor din jurul sau. Aceste optiuni se numesc corelatie spectrala si
corelatie spectrala-spatiald. Numarul de pixeli vecini este ales considerand aranjarea
pixelilor din jurul subiectului: un prim strat are 8 pixeli vecini, 2 straturi au 24 de pixeli,
3 straturi au 48 de pixeli. Alte lucrdri au demonstrat o mai buna clasificare este obtinuta
daca sunt luati in considerare si vecinii. S-a demonstrat si ca dupa un anumit prag, mai
multi vecini nu ajuta clasificarea.

Arhitectura retelei este bazata pe trasee paralele de straturi convolutionale
si este prezentatd in Fig. 4.2.

_ Convolutional - DropOut - Relu

(—

Z DropOut - Relu - Linear
=l DropOut

Fig. 4.2 Arhitectura retelei



Modul in care se realizeaza antrenamentul este influentat puternic de catre
algoritmul de optimizare si de functia de eroare de antrenare. Candidatii incercati de
noi pentru gasirea algoritmului optim de optimizare au fost: Stochastic Gradient
Descent, Adaptive Moment Estimation si Adagrad, in timp ce functiile de eroare de
antrenare incercate au fost Cross Entropy Loss, Negative Log Likelihood Loss,
Connectionist Teporal Clasification si Multi Margin Loss.

Algoritmul de optimizare care a functionat cel mai bine cu setul de date Pavia
University a fost Adaptive Moment Estimation. Acest algoritm are o rata de invatare
adaptiva.

Dintre functiile de eroare de antrenare, Multi Margin Loss si Cross Entropy Loss
au avut rezultate mult mai bune decat Negative Log Likelihood Loss si Connectionist
Temporal Classification. Aceste rezultate (mai bune pentru primele doua functii) au
fost confirmate cu fiecare din algoritmii de optimizare mentionati mai sus. Am
concluzionat ca aceste functii de eroare de antrenare sunt potrivite pentru tipul de set
de date folosit. In final, functia Multi Margin Loss a fost folosita pentru antrenament
(datorita vitezei mai bune) in timp de functia Cross Entropy Loss a fost folosite pentru
0 pre-antrenare a retelei.

4.3 Rezultate experimentale
4.3.1 Setul de date

Pentru aceasta lucrare a fost ales setul de data Pavia University.

4.3.2 Rezultate
Tab. 4.4 Rezultatele preciziei de clasificare prin metoda Deep Learning pentru 200 de
elemente de antrenament

# | Vecinatate Epoci Algoritm de Functia de Clasificare Corecta
optimizare eroare de
antrenare
1 0 123 ADAM CELoss 78.6%
2 8 80 ADAM CELoss 82.4%
3 24 1014 ADAM CELoss 85.1%
4 24 815 ADAM MMLoss 89.8%
5 24 1262 SGD MMLoss 84.8%
6 48 2953 ADAM MMLoss 83.6%

Scorul de clasificare este media scorurilor de clasificare corecta pentru fiecare
clasa. Doud din clase au fost clasificate 100% corect (clasele Metal si Umbre) sic el mai
mic scor a fost obtinut pentru Lunca (83%). Rezultatele din Tab. 4.4 au fost obtinute in
mediul de dezvoltare PyTorch. In matlab rezultatele clasificarii au fost aproape
apropiate, dar cu 1%-2% mai putin bune.

Metoda Support Vector Machine (SVM)a fost folositd pentru comparatia
rezultatelor. Tab. 4.5 prezinta precizia rezultatelor obtinute in clasificarea SVM bazate
pe numere diferite de pixeli de antrenament si numere diferite de vecini.




Tab 4.5 Precizia rezultatelor clasificarii SVM

Numar / Procent de pixeli de 8 Vecini 24 Vecini
antrenament din fiecare clasa

4% 61.1% 61.8%
20% 77.5% 77.9%
200 51.3% 51.7%
4% + 200 76.0% 76.9%

Precizia clasificarii prin metodele Deep learning si SVM au fost comparate
pentru acelasi numar de pixeli de antrenament si acelasi numar de vecini in Tab.4.6

Tab. 4.6 Precizia clasificarii Deep Learning vs. SVM

Metoda Numarul pixelilor de Vecini Scor de clasificare
antrenament corecta
SVM 200/clasa 24 51.7%

Deep Learning 200/clasa 24 89.8%
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Clasificarea imaginilor
hiperspectrale folosind
augmentarea elementelor de
antrenare cu sisteme GAN

5.1 Introducere
5.1.1 Sisteme GAN

Sistemele GAN sunt folosite in mai mult de 1000 de aplicatii ca generarea unor fete
umane, imbatranirea fetei, tranformarea textului ini imagini sau predictia video. Noi
elemente sunt generate dintr-o distributie existenta de modele, pastrand caracteristicile
modelelor existente. Generarea este realizatd de de un ansamblu de doua retele, una din
ele numitd Generator si cealaltd numitd Discriminator. Aceste retele sunt retele
nesupervizate si precizia rezultatelor lor este evaluate prin numarul de erori pe care il
fac.

{‘?% ( Elemente
; — ienerator —
§: artificiale

by
e ﬂ

date ’ Discriminator mm) Predictie

Fig. 5.1 Arhitectura unui sistem GAN

5.1.2 Clasificarea imaginilor hiperspectrale

Scopul propus a fost cresterea preciziei de clasificare folosind diferite metode
moderne bazate de Deep Learning. Metoda care a functionat cel mai bine a fost o
metoda care a folosit mai multi pixeli pentru antrenament, acesti pixeli suplimentari
fiind obtinuti cu GAN. Considerand ca pixelii nu pot fi direct cititi sau Intelesi de
oameni datoritad complexitatii lor, generarea unor noi pixeli de calitate este un lucru
deosebit de greu de realizat. Prin pixeli de calitate intelegem pixeli care au aceleasi
caracteristici cui cele ale pixelilor originali, folosirea lor ducand la marirea preciziei
de clasificare a retelei.



5.2 Metoda propusa

Pentru modelul GAN am folosit o arhitectura originala, asa cum este
prezentata in Fig. 5.3.

Intrare Straturi ascunse Tesire

| i — — — |

Fig. 5.3 Arhitectura Generatorului si cea a Discriminatorului sunt similare

Generatorul include 5 straturi convolutionale transpuse, primele 4 din ele (in bej
si portocaliu) sunt fiecare urmarite de un strat de normalizare si un strat ReLU iar
ultimul strat este precedat doar de un strat Tahn la sfarsit.

Discriminatorul include 5 straturi convolutionale, primele 4 din ele (in bezj si
portocaliu) siunt urmate de un strat de normalizare si un strat LeakyReLU. Ultimul strat
convolutionale este urmat de un strat Sigmoid.

Arhitectura DCNN folosita pentru clasificarea pixelilor include trasee paralele:
diferite tipuri de straturi convolutionale si straturi Gated Recurrent Layers (GRU).
Toate straturi convolutionale (si cele GRU) sunt urmate de straturi de normalizare,
straturi dropout, si straturi de activare LeakyReLU. Ultimele doua straturi sunt un strat
liniar si un strat de activare LogSoftmax. Cele 5 trasee de deasupra (Fig. 5.4) folosesc
straturi convolutionale, in timp de ultimele 5 trasee folosesc straturi GRU. Culorile au
fost folosite 1n felul urmator: Bej: strat convolutional, strat dropout, strat de activare,
strat de normalizare; Portocaliu de 3 ori: strat convolutional, strat dropout, strat de
activare, strat de normalizare; Portocaliu de 2 ori: strat convolutional, strat dropout,
strat de activare, strat de normalizare; Verde: strat convolutional transpus, strat dropout,
strat de activare, strat de normalizare; Verde deschis: strat convolutional transpus, strat
dropout, strat de activare, strat de normalizare; Albastru (ultimul strat): strat liniar, strat
dropout, strat de activare, strat liniar, strat dropout si ultimul strat de activare

STRATURI ASCUNSE
f—— \
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Fig. 5.4 Arhitectura DCNN pentru clasificare



5.3 Rezultate experimentale

Tab. 5.1 Variante de alocare a pixelilor pentru fiecare clasa

Varianta | Pixelioriginali Pixeli generati Pixeli generati Pixeli pentru Pixeli
de alocare pentru prin prin validarea pentru
pixeli antrenament transformari transformari antrenamentului test

clasice GAN
1 300 0 0 0 42,476
2 200 0 0 100 42,476
3 300 500 0 0 41,976
4 200 500 0 100 41,976
5 300 0 500 0 42,476
6 200 0 500 100 42,476

Combinand cele 2 tipuri de transformari de pixeli (GAN si imbunatatire clasica)

cu folosirea sau nefolosirea validarii, am obtinut 6 tipuri de antrenament pentru care
cele mai bune rezultate sunt prezentate in Tab. 5.4.

Tab. 5.4 Rezultatele clasificarii in functie de transformari si validare

Varianta de Alocarea pixelilor pentru un tip de Precizia
alocare a pixelilor transformare si validarea clasificarii
1 Fara imbunatatire / Fara validare 87.43%
2 Fara Tmbunatatire / Validare 92.94%
3 Tmbunatatire clasica / Fara validare 84.14%
4 Tmbunatatire clasica / Validare 86.76%
5 Imbunatitire GAN / Fara validare 89.79%
6 Tmbunatatire GAN / Validare 95.32%
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Clasificarea solicitarilor de credit
utilizand optimizarea modelulul
Deep Learning

6.1 Introducere
6.1.1 Riscul de credit financiar

Aceasta lucrare se ocupa de evaluarea riscului de credit asociat cu imprumuturile
acordate persoanelor fizice si nu se ocupa de riscul creditelor acordate agentilor
economici. Pentru scopul acestei lucrari, contextul macroeconomic este considerat
stabil.

6.1.2 Solutii bazate pe modelul DCNN pentru predictia riscurilor
asociate creditelor

Scopul este obtinerea unei metode mai bune decét tehnicile clasice de genul
incearca si obtine eroare (try and error) pentru obtinerea unei arhitecturi bune sau a
folosirii intuitiei pentru selectarea super-parametrilor. Arhitectura si valorile super-
parametrilor trebuie sd fie rezultatul unor selectii realizate de catre algoritmi, in
concordanta cu setul de date si obiectivele proiectului.

6.2 Metoda Propusa

6.2.1 Mediul de simulare

6.2.2 Criterii de evaluare si costul creditului
6.2.3 Algoritmi de optimizare

Pentru aplicatia noastrd, urmatorii algoritmi de optimizare au fost folositi cu scopul
minimizarii functiei obiectiv:

Algoritmul Gradient Boosted Regression Trees (GBRT) porneste un set de simulari
bazate pe super-parametri aleatori intr-un interval definit, apoi incearca sa agaseasca 0
combinatie imbunatatita de super-parametri construind structuri de tip arbori, apoi
adaugand crengi (de solutii) arborilor celor mai interesanti

Algoritmul Decision Trees (DT) este caracterizat de faptul ca spatiul valorilor
posibile este impartit in regiuni distincte ai valorilor super-parametrilor. Fiecare
observatie este folosita pentru a calcula o medie3 a regiunii.

Algoritmul Uniform Sampling (US) Imparte spatiul valorilor fiecdrui super-
parametru in regiuni si Incearca solutii din fiecare regiune. Spatiul este impartit intr-un
numar de regiuni dar de numarul de incercari cerute.



Algoritmul Random Search [RS] este un algoritm complet aleator care retine cele
mai bune solutii obtinute din incercari aleatoare. Si-a dovedit o eficienta mai buna decat
Uniform Sampling.

Algoritmul Gradient Descent (GD) foloseste algoritmii de optimizare a ponderilor
retelelor neurale. Acesti algoritmi se gasesc in librariile Pytorch: ADAM, Adagrad,
Adadelta si altii. Acesti algoritmi pornesc de la un punct in spatiul n-dimensional al
incercare isi schimba directia si distanta de deplasare catre noi valori ale super-
parametrilor.

Algoritmul Optimizarea Bayes (Bayesian Optimization - BO) este unul dintre cei
mai folositi algoritmi pentru Deep Learning. Probabilitatea a posteriori a unui model
bazatd pe o dovada existenta, este proportionala cu sansa acelei dovezi inmultita cu o
probabilitate a priori. Cea mai mare diferenta dintre acest algoritm comparat cu cele 2
anterioare, este ca toate valorile anterioare sunt luate in considerare pentru cautarea unei
solutii. Algoritmul de optimizare lucreaza in felul urmator:

e Observarea unui numar de simuldri anterioare, considerat informatie existenta

e Predictia a unei functii pe baza informatiei existente cu un grad de incertitudine

e Modificarea continud a functiei pe baza noilor solutii are ca efect reducerea
incertitudinii

6.2.4 Arhitectura DCNN

Arhitectura optima a retelei este prezentata in Fig. 6.2.
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Fig. 6.2 Arhitectura DCNN
Straturile folosite Tn arhitectura optima DCNN sunt prezentate in Tab 6.2.

Tab. 6.2 Arhitectura retelei

Numar strat Strat
1-4 Batch Normalization - Conv - LeakyRelu - DropOut
5-8 Batch Normalization - Conv - LeakyRelu - DropOut
9-12 Batch Normalization - Conv - LeakyRelu - DropOut
1319 Batch Normalization - Conv - LeakyRelu — DropOut - Conv -
LeakyRelu - DropOut
20-21 Linear — Tahn




6.3 Experimente si rezultate
6.3.1 Setul de date

Aceastd lucrare foloseste setul de date German Credit, contindand 1000
inregistrari cu 20 de atribute fiecare. Fiecare Inregistrare reprezinta informatiile oferite
de catre o persoana care a cerut credit si este clasificata ca o oportunitate buna sau slaba
pentru oferirea creditului. Existd 700 de inregistrari pre-clasificate ca bune si 300 de
inregistrari pre-clasificate ca slabe.

6.3.2 Performante si hiper-parametri optimi
6.3.3 Rezultate experimentale

Sase algoritmi de optimizare au fost folositi pentru gasirea super-parametrilor
optimi pentru antrenarea DCNN. Tn general, s-a pornit cu intervale largi de valori pentru
fiecare hiper-parametru si dupa cateva runde de observatie pentru fiecare algoritm,
intervalele au fost micgorate. De exemplu pentru parametrul rata de invatare, cautarea
a pornit cu un interval larg (10-8, 0.9) ce a fost redus la intervalul (10-3, 0.1) dupa
observatii care au aratat ca invatarea nu are loc mai ales pentru valori foarte mici ale
intervalului initial.

O parte din algoritmi s-au dovedit mai buni in explorarea initiala (Random Search,
Uniform Sampling) iar altii (Gradient Boosted Decision Trees and Gradient Descent
Optimization) s-au dovedit mai buni la exploatarea unor zone cu rezultate bune.
Algoritmii mai buni in zona de exploatare s-au dovedit si mai stabili ca raspuns la valori
initiale ale ponderilor retelei, considerand strategiile de initializare prezentate anterior
in aceastd lucrare.

Algoritmul de optimizare Random Search a fost cel mai usor de folosit. Doar a
primit intervalele de valori pentru fiecare super-parametru si a ales aleator diferite
combinatii de parametri. A fost rapid pentru obtinerea unor rezultate acceptabile si il
recomandam pentru a fi folosit la inceputul dezvoltarii DCNN.

Algoritmul de optimizare Uniform Sampling s-a dovedit a fi foarte dependent de
distantd dintre 2 selectii, asa ca obtinerea unor rezultate bune pe intervale initiale mari
a durat foarte mult timp. Asa cum era de asteptat, chiar si dupa descoperirea unor valori
interesante, algoritmul trece mai departe, trecand in sub-intervale lungi neinteresante.
Ca si algoritmul Random Search, acest algoritm poate fi folosit in etapa de inceput a
dezvoltarit DCNN.

Algoritmul de optimizare Gradient Boosted Regression Trees a prezentat o viteza
relativ mare de convergenta catre rezultate bune de precizie a clasificarii, apoi a durat
foarte mult pentru obtinerea unor rezultate si mai bune. O supraincarcare a procesorului
s-a observat in timpul de definirea noi ramuri pentru arbori. Algoritmul decide ce ramuri
trebuie selectate pentru dezvoltare si noi am observat o dependenta a rezultatului final
de alegerile precedente si alegerile initiale. Ca efect, algoritmul are rezultate mai bune
pentru exploatare decét pentru explorare.

Algoritmul de optimizare Decision Trees a convers greu catre rezultate acceptabile
in cele mai multe dintre simuldri. Acest algoritm este pretabil unor planuri n-



dimensionale mai line, in care cel putin teoretic va converge mai rapid decat altele catre
rezultate foarte bune.

Cele mai bune rezultate au fost obtinute folosind algoritmul Bayesian Optimization.
Am remarcat rezultate consistente atit cu intervale scurte de valori cat si cu intervale
mai lungi de valori si In final am obtinut si cea mai buna precizie datorita lui. Acest
algoritm de optimizare este chiar rapid in a converge citre o eroare de evaluare buna
(redusa) de credit, comparat cu ceilalti algoritmi la un numar similar de rulari. Aduce
un mic overhead procesorului datoritd calculdrii functiei dupa fiecare iteratie si
complexitatea lui creste de asemenea dupa fiecare iteratie, deoarece adauga din ce in ce
mai multe rezultate precedente. Un alt avantaj al acestui algoritm este ca flexibilitatea
in termeni de explorare versus exploatare, cea ce 1l face o buna alegere in diferite faze
ale dezvoltarit DCNN.

Tab. 6.6 Rezultatele preciziei de clasificare bazate pe modelul DCNN pentru 220
elemente de antrenament.

. Rata de Optimizare ponderi DCNN/ Eroare de
. Algoritm de - . evaluare a
Epoci . invitare Functie de eroare de : MAR
optimizare A cererilor de
initiala antrenare DCNN .
’ credit
86 GDO 0.001 ADAM / CEL 137 %
20 DT 0.057 Adagrad / NLL 170 11%
85 BO 0.170 AdamW / MMLoss 103 3%
18 GBRT 0.050 Adam / NLL 152 10%
142 RS 0.756 AdamW / MMLoss 167 11%
267 uUSs 0.065 AdamW / MMLoss 155 9%
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Tehnici de tip DCNN folosite

pentru conducerea automata a
vehiculelor in zone urbane

7.1 Introducere

Construind pe eforturi anterioare legate de Machine Learning pentru detectia
pietonilor si retele neurale pentru navigare automata, in aceastd lucrare aducem este
adusa o contributie pentru dezvoltarea sectorului auto prin introducerea unei tehnici noi
de folosire a detectiei de obiecte bazate pe DCNN in domeniul auto.

7.2 Transferul invatarii
7.3 Sistemul DCNN YOLOV5
7.4 Metoda propusa

7.4.1 Metoda propusa pentru transferul invatarii
7.4.2 Criteriile de evaluare

Mecanismul de detectie al obiectelor este bazat pe doud componente: identificarea
obiectelor pentru o imagine data si predictia coordonatelor sale. Acestea pot fi masurate
folosind indicatorii de Gasire (,,Recall” — cat de bine sunt gasite obiectele) si Precizie
(cate de bune sunt predictiile coordonatelor).

Pentru scopul nostru de a masura performanta DCNN pentru detectia obiectelor, am
folosit mean Average Precision (mAP@0.5), un indicator compus din Gasire si
Precizie. mAP@0.5 este un indicator de medie (calculat ca o arie acoperita pe graficul
avand ca axe Gasirea si Precizia) unde raportul dintre Intersectia si Uniunea ferestrelor
reale si detectate este mai mare decat 0.5. O valoare mai mare decat 0.5 pentru raportul
dintre Intersectie si Uniune este considerata ca reprezentdnd o detectie buna a
obiectului. mAP@0.5 se calculeaza pentru toate obiectele si reprezintd o caracteristica
a DCNN, nefiind relevand pentru obiecte singulare.

7.4.3 Optimizarea parametrilor printr-un algoritm genetic

In ciutarea hiper-parametrilor potriviti pentru setul de date BDD100K, am folosit o
metoda pentru evolutia hiper-parametrilor. Acesta foloseste algoritmi genetici ca
mutatia si cross-over-ul pentru modificarea valorilor hiper-parametrilor astfel incat sa
se obtind rezultate mai bune ale obiectivului definit.

Algoritmul genetic are nevoie de definirea unui numar de rulari si a unui numar de
epoci pe rulare. Apoi, dupa fiecare rulare, algoritmul creeaza un set nou de hiper-
parametri si porneste o noua rulare cu numarul predefinit de epoci.



7.4.4 Arhitectura software

YOLOvV5 DCNN este scrisa in Python si rulatd in frameworkul Pytorch.
Experimentele noastre au fost rulate in Ubuntu Linux 20.04, folosind compilatorul
Python 3.9 (beta) si librariile NVIDIA CUDA 11.2.

7.5 Experimente si rezultate
7.5.1 Seturile de date

,,Obiecte obisnuite in context” (Common Objects in Context - COCO 2017)
constituie setul de date folosit pentru dezvoltarea YOLOv5 DCNN. Setul de date
include 80 de tipuri de obiecte in 1.5 milioane de instante.

Am folosit transferul invatarii pentru recunoasterea obiectelor din setul de date O
baza de imagini si filme legate de condus cu o mare diversitate (Large-scale Diverse
Driving Video Database) produs de Universitatea Berkeley din Statele Unite ale
Americii. Acest set de date include 100,000 de imagini de o mare diversitate incluzand
multe orase, multiple tipuri de vreme, multiple momente ale zilei (incluzand
luminozitate scazuta si vizibilitate scazutd), multiple tipuri de scena (incluzand obiecte
suprapuse).

7.5.2 Transformarea atributelor
7.5.3 Rezultate experimentale

Dupa incercarea a numeroase tehnici pentru un transfer eficient al invatarii, cea mai
potrivitd tehnicd pentru obiectivul nostru a fost urmatoarea:

Incercand si obtinem un mAP@0.5 cat mai bun, am modificat functia de fitness in
aceastd directie, acordandu-i indicatorului mAP@0.5 prioritate totald sau aproape
totali. Impotriva intuitiei, cele mai bune rezultate au fost obtinute insi cand am
pozitionat functia fitness pe o directie echilibrata:

[Precizie, Gasire, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95] =[0.2, 0.2, 0.4, 0.4]

O instantd YOLOvS DCNN deja antrenatd cu COCO a fost folositd intr-un proces
iterative de antrenare condus de algoritmul genetic pentru gasirea celor mai buni hiper-
parametri pentru antrenare. Acest lucru s-a realizat selectand hiper-parametri care au
condus la cele mai bune rezultate ale mAP@0.5 dupa 6 epoci, apoi de la cele mai bune
seturi de hiper-parametri s-a trecut la simulari de cate 50 de epoci conduse de acelasi
algoritm genetic. Cele mai bune seturi de parametri au fost apoi folosite pentru rulari
de 100 de epoci din care s-a obtinut si cel mai bun scor global.

Cele mai relevante rezultate obtinute de noi sunt prezentate in Tab 7.3



Tab. 7.3 Rezultate experimentale

Timp de Timpul mediu
Indicator de evaluare mAI;@O. antrenamen | de detectie pe
t imagine

Referinta:

- . 55.4/ 0.010s/
Retea YOLOV5s originala, testata cu COCO, rezolutie 640 / 61.9 N/A 0.024s
Retea YOLOV5s6 originala, testata cu COCO, rezolutie 1280
Retea YOLOV5s6 antrenata cu BDD100K pentru 100 epoci,
rezolutie 1280, testata cu BDD100K 626 655 ore 0.024s
Retea YOLOV5s antrenata cu BDD100K pentru 100 epoci,
rezolutie 640, testata cu BDD100K 59.6 18.1ore 0.010s
Retea YOLOV5s antrenata cu BDD100K pentru 100 epoci,
rezolutie 1280, testata cu BDD100K 68.7 652 ore 0.024s
Retea YOLOV5s antrenata cu BDD100K pentru 100 epoci cu 24
straturi nemodificate, rezolutie 640, testata cu BDD100K 19.6 17.3ore 0.010s
Retea YOLOV5s antrenata cu BDD100K pentru 100 epoci
folosind algoritmul de optimizare ADAM 1n loc de SGD, 30.2 17.5 ore 0.010s
rezolutie 640, testata cu BDD100K
Rezultate din alte articole [98] obtinute pentru detectia obiectelor
folosind setul de date BDD100K 457 N/A N/A
Rezultate din alte articole [99] obtinute pentru detectia obiectelor
cu YOLO (antrenata de la zero, fara transferul invétarii) cu setul 18.6 N/A N/A

de date BDD100K

Se poate observa cd am obtinut rezultate mai bune pentru detectia obiectelor din
setul de date BDD100K in comparatie cu rezultatele obtinute de YOLOVS cu setul de
date COCO. Credem ca explicatia consta in faptul ca numarul de clase de obiecte este
mai mic in cazul BDD100K decat in cazul COCO. Pentru o aplicatie specializata, un
numar mai mic de clase de obiecte este realist, astfel incat rezultatul nostru poate fi

considerat foarte bun.
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Concluzii

8.1 Rezultate obtinute
8.2 Contributii originale

8.2.1 Contributii la folosirea unui ansamblu DCNN pentru detectia
starii de ebrietate folosind imagini infrarosii termale faciale

Contributiile metodei pentru diagnoza starii de ebrietate din fotografii termice ale
fetelor umane sunt urmatoarele:

- Folosirea unui ansamblu de DCNN care are o performantd de detectia mai
bund decat a unei singure DCNN si o flexibilitate mai mare derivatd din faptul ca cele
2 DCNN pot fi antrenate pe sisteme hardware independente.

- Metoda Deep Learning elimina nevoia de a folosi tehnici diferite pentru selectia
caracteristicilor si clasificarea fotografiilor.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea:

V. E. Neagoe, P. Diaconescu, “An Ensemble of Deep Convolutional Neural Networks
for Drunkenness Detection Using Thermal Infrared Facial Imagery,” Proc. 13th
International Conference on Communications (COMMZ2020), Bucharest, Romania,
Electr Netowork, June 19-20, 2020, pp. 147-150, WOS:000612723900026

8.2.2 Contributii la folosirea unei arhitecturi configurabile DCNN
pentru clasificarea imaginilor hiperspectrale

In Capitolul 4 am prezentat o metodd de a adapta arhitecturd si hiperparametrii
DCNN pentru un set de date si un obiectiv ales.

Am comparat 2 medii de dezvoltare (Matlab si Pytorch), am aradtat impactul
modificarii algoritmului de optimizare (SGD sau ADAM), impactul pierderilor
(CELoss sau MMLoss), impactul vecinatatilor si al numarului de epoci asupra
procentului de clasificare corecta a pixelilor hiperspectrali. De asemenea am comparat
metoda deep learning cu metodd SVM si am obtinut o performanta de clasificare foarte
buna (89.8%).

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea:

P. Diaconescu, V. E. Neagoe, “A Higly Configurable Deep Learning Architecture for
Hyperspectral Image Classification,” Proc. IEEE 13th International Symposium on
Applied Computational Intelligence And Informatics (SACI 2019), Timisoara,
ROMANIA, May 29-31, 2019, pp.197-200, WOS:000610436600035



8.2.3 Contributii la clasificarea imaginilor hiperspectrale folosind
imbunaétitirea elementelor de training cu sisteme GAN

Contributia prezentata in capitolul 5 consta in folosirea GAN pentru imbunatatirea
rezultatelor de clasificare ale unei DCNN prin folosirea unor elemente de antrenament
create artificial pe baza caracteristicilor elementelor existente. Implementarea GAN
este originald si este adaptata tipului de elemente folosite (pixeli spectrali cu diferite
vecinatati). Importanta contributiei este Semnificativa si si datorita faptului ca achizitia
mai multor elemente prin metoda clasica (fotografie satelitara) este foarte scumpa si
necesita o pregatire prealabild impresionanta).

Alta contributie este folosirea optimizarii Bayes pentru selectia automata a hiper-
parametrilor DCNN. Rezultatele au fost interesante si ne-intuitive, spre exemplu
precizia clasificarii a fost mai bund in cazul folosirii straturilor GRU decéat in cazul
folosirii straturilor convolutionale clasice.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea

V. E. Neagoe, P. Diaconescu, “CNN Hyperspectral Image Classification Using
Training Sample Augmentation with Generative Adversarial Networks,” Proc. 13th
International Conference on Communications (COMMZ2020), Bucharest, Romania,
Electr Netowork, June 19-20, 2020, pp.515-519, WOS:000612723900091

8.2.4 Contributii la clasificarea solicitarilor de credit utilizand
optimizarea modelului Deep Learning

Folosirea algoritmilor de optimizare prezentata in capitolul 6 aduce contributii
semnificative usurintei cu care institutiile financiare pot utiliza tehnici moderne si
eficiente pentru calcularea riscului asociat creditului financiar.

Algoritmii de optimizare au cautat o combinatie optima a:

6 tipuri de algoritmi de optimizare pentru gasirea arhitecturii optime sau super-
parametrilor optimi

9 tipuri de algoritmi de optimizare a gradientilor pentru antrenarea retelei
8 tipuri de straturi de activare

Diferite momente de oprire a antrenarii

Antrenare cu diferite precizii a datelor

Contributia esentiald este demonstratia cd oricand se pot adaugd componente
moderne pentru calcularea riscului financiar iar algoritmii de optimizare vor determina
daca aceste componente sunt potrivite si au un impact pozitiv.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea

P. Diaconescu, V. E. Neagoe, “Credit Scoring Using Deep Learning Driven by
Optimization Algorithms,” Proc. 12th International Conference on Electronics,
Computers and Artificial Intelligence (ECAI-2020), Bucharest, Romania, June 25-27,
2020, pp.1-6, WOS:000627393500021



8.2.5 Contributii la folosirea unor tehnici de tip Deep Learning
folosite pentru conducerea automata a vehiculelor in zone urbane

Tn Capitolul 7 am aritat cum din combinatia unei DCNN de top si a unui set de date
specializat intr-un domeniu se pot atinge rezultate foarte bune intr-un timp scurt daca
se foloseste (transferd) Invatarea generalizatd initiald ca baza pentru specializarea
DCNN 7in noul domeniu.

In functie de obiectivul ales, modificarea functiei de fitness a YOLOVS poate avea
un efect pozitiv. Rezultatul obtinut de noi este cel mai bun rezultat publicat pana acum
pentru aceasta pereche DCNN - set de date.

Alta contributie este oferirea unei parti de cod ca Open Source pentru ca oricine sa
poata accelera transferul invatarii.

Aceste contributii au fost prezentate in lucrarea:

[5] P. Diaconescu, V. Neagoe, ,,A Deep Learning Approach to Autonomous Driving in
Urban Environment”, accepted by Scientific Bulletin of the Politehnica University of
Bucharest, Series C, Electrical Engineering and Computer Science, to be indexed in Web
of Science
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8.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

Pe baza cercetarii de pand acum, se pot initia o serie de dezvoltari.

Legat de ansamblul DCNN pentru detectia starii de ebrietate folosind imagini
infrarosii termale faciale, se poate testa schimbarea DCNN folosite cu retele DCNN
mai adanci, create prin Incercari sau folosirea unor DCNN cunoscute, aparute dupa
publicarea articolului nostru.

In domeniul recunoasterii imaginilor hiperspectrale, DCNN-ul propus in lucrarea
,,O arhitectura configurabila DCNN pentru clasificarea imaginilor hiperspectrale” poate
fi imbunatatit cu ajutorul unor algoritmi de optimizare care sa aleagd arhitectura retelei
si hiper-parametri intr-un mod automat. Alte seturi de date cu harti diferite sau cu
aceleasi harti provenite de la diferiti sateliti (folosind un numar diferit de benzi spectrale
pentru aceeasi harta) pot fi adiugate. In domeniul clasificarii imaginilor hiperspectrale
folosind imbunatatirea elementelor de training cu sisteme GAN, se pot testa si alte tipuri
de retele generative si se pot rula mai multe simulari (presupunand accesul la un sistem
hardware mai puternic), deoarece numarul de rulari cu scop generativ a fost limitat de
durata mare a simularii.

Lucrarea ,,Scoruri de credit folosind invétarea adanca condusd de algoritmi de
optimizare” ar putea beneficia de introducerea unor seturi noi de date si a noi algoritmi
de optimizare a hiper-parametrilor. S-ar putea incerca selectarca automata a unui
algoritm de optimizare in functie de setul de date si de obiectivul propus.

In domeniul dezvoltarii tehnicilor de tip Deep Learning folosite pentru conducerea
automatd a vehiculelor in zone urbane, se pot utiliza masuri diferite de masurare a
detectiei obiectelor si de analiza a erorilor de detectie.
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