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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Datorita performantelor superioare pe care le au metodele de Invdtare adinca fata de
algoritmii clasici de Tnvatare automatd, invitarea adanca a devenit abordarea de facto
in domeniul multimedia. Aceasta a beneficiat atat de cercetarea teoreticd, cat si de
cea practica, iar acest aspect dublu poate fi considerat un criteriu de clasificare pentru
majoritatea lucrdrilor din domeniul multimedia. Progresele teoretice se concentreaza
pe gasirea celor mai Tnguste limite asupra modelelor matematice care pot caracteriza
complet anumite sarcini, Tn timp ce cercetarea practica necesitd atat inspiratie, cat si
intuitie pentru a proiecta noi sisteme care functioneaza in sisteme reale. Aceste doua
trasdturi ale Tnvatarii adanci sunt complementare si impartdsesc o complexitate nativa.
Este un domeniu in care descoperirile majore intr-una din cele doua parti pot propulsa
urmatoarea descoperire in cealaltd parte.

Indiferent de algoritmul pe care il proiectam sau il implementdm, trebuie sa ii
demonstrim aplicabilitatea printr-o validare extinsi. in mod traditional, acest lucru a
fost realizat prin raportarea rezultatelor pe seturi de date disponibile Tn mod deschis, care
oferd premisele atat pentru antrenare, cat si pentru validare, dar acestea deseori nu pot
tine pasul cu diversitatea aplicatiilor. Acest lucru ridicd mai multe probleme din punct de
vedere al procesului de colectare a seturilor de date, dintre care majoritatea sunt legate
de dimensiunea setului de date. Este important sd avem seturi de date suficient de mari,
de preferintd formate din exemple etichetate si adnotate cu atentie. Acest tip de date este
de obicei dificil de gdsit sau colectat, in plus fatd de necesitatea de a avea mai multe date
disponibile pentru aplicatii de Tnvatare adanca. Ne referim la seturi de date care nu au

multe date etichetate pentru sarcini precise ca fiind insuficiente.



1.2 Scopul tezei de doctorat

In aceasti tezi abordim problema invitirii adanci pentru aplicatii de date insuficiente.
Astfel, aducem o contributie laturii practice a domeniului multimedia, cu algoritmi care
implicd recuperarea imaginilor si generarea nesupervizatd de date pentru aplicatii cu
date insuficiente. Identificdim doud moduri de a face fatd unor astfel de probleme.

Prima abordare este de a proiecta algoritmi de invatare adanca care functioneaza cu
foarte putine exemple. Ideea principald este sd pornim de la modele care au capacitati
de generalizare foarte bune si sa le rafindm pe aplicatii foarte precise. Acest lucru ne-a
determinat sd gasim abordari hibride intre descriptorii clasici si invatarea adanca.

A doua idee este de a extinde seturile de date insuficiente cu ajutorul modelelor
generative. Este un fapt cunoscut ca formarea si colectarea unui set de date este un
proces complex care necesitd o supervizare foarte stricta si resurse semnificative, iar
rezultatul final ar putea face parte din cercetdrile moarte daca este legat prea strict de o
sarcind anume, fard nicio altad aplicabilitate pentru alti cercetdtori. Astfel, folosim seturi
de date deja existente si le extindem prin generarea de esantioane sintetice, pentru a

imbunatdti capacitdtile predictive ale modelelor antrenate pe ele.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Teza contine 3 capitole. Primul este dedicat recuperarii imaginilor in diverse aplicatii
care functioneaza cu seturi de date insuficiente. Aceasta este compus din: o introducere
teoretica privind recuperarea imaginii, o sectiune care prezintd algoritmii cu care am
participat in cadrul unei competitii de benchmarking de recuperare a momentelor de
tipul lifelog pe parcursul a 3 ani, respectiv o sectiune dedicatd unui sistem de detectie
automatd a bagajelor, care a fost conceput pentru sistemele TV cu circuit inchis.

Al doilea capitol abordeazd problema generarii de date. Capitolul debuteaza cu un
breviar teoretic despre modelele generative nesupervizate folosite. Ulterior, prezentdm
progresul in domeniul generdrii de logo-uri. Scopul acestei parti este de a extinde seturile
de date existente cu scopul de a imbundtati performantele de detectie a logo-urilor si
de a adduga mai multd variabilitate seturilor de date prin utilizarea propagdrii inapoi
a gradientului. A treia sectiune a acestui capitol se concentreazd pe generarea de date
financiare sub forma unor serii temporale. Aceastd parte exploreazd un set mare de
modele si metrici generative care pot fi utilizate pentru a evalua ,,realismul” probelor
sintetizate. Deoarece nu exista lucradri in literatura de specialitate care sa acopere aceasta
ramurd pentru seriile de timp financiare, considerdm ca lucrarea noastra este un punct de
plecare pentru cercetdrile viitoare.

In ultimul capitol al tezei prezentim un rezumat al contributiilor originale si al
rezultatelor pe care le-am obtinut. Apoi oferim o perspectiva asupra perspectivelor

noastre viitoare. In cele din urmad, enumeram publicatiile care au validat aceasta teza.



Capitolul 2
Recuperarea Imaginilor

Acest capitol contine lucrdrile dezvoltate in contextul recuperdrii imaginilor pentru

aplicatiile de lifelog si de supraveghere.

2.1 Aspecte Teoretice

Recuperarea informatiilor este procesul de gasire a informatiilor dorite dintr-o colectie
de date. Informatiile dorite se numesc de obicei “interogare de cdutare” sau, pur si
simplu, “interogare”. De obicei, interogarea nu identifica in mod unic un singur obiect
din colectarea datelor. in schimb, corespunde unui set de astfel de obiecte, dar cu diferite
grade de relevantd. Astfel, rezultatul se prezinta sub forma unei liste de entitdti clasificate

in functie de cat de bine corespund semnificatiei interogarii de cautare.

2.1.1 Meta Cautarea Imaginilor

O modalitate de a efectua cdutarea de imagini este bazatd pe metainformatii, cum ar fi
etichete, cuvinte cheie sau fraze cheie. Fiecare imagine din setul de date este etichetata
automat (sau manual) cu mai multe concepte, utilizate pentru a crea un sistem de indexare
inversd. Apoi, interogarea introdusa de utilizator Tn motorul de cdutare este tradusa in
cuvinte cheie relevante si extrasa din indexul inversat, ordonat folosind o masurd de

relevanta.

2.1.2 Recuperarea Imaginilor Bazata pe Continut

O alternativd la meta cautarea imaginilor este recuperarea imaginilor pe baza continutului
furnizat de algoritmi de computer vision. Baza de date constd in descriptori extrasi de
algoritmi de computer vision din fiecare imagine individuali. In timpul procesului de
cdutare, aceiasi descriptori sunt extrasi din interogare si comparati cu cei stocati in baza
de date. Imaginile care prezintd cea mai mare asemanare cu interogarea sunt returnate

utilizatorului in ordinea descrescatoare a relevantei lor.



2.1.3 Evaluare

Deoarece recuperarea imaginilor este de asteptat sa returneze un set de imagini care ras-
pund la o interogare, este important sd existe un mecanism care s cuantifice performanta
unui astfel de sistem. Valorile utilizate in literaturd pentru a evalua cat de relevante
si complete sunt rezultatele obtinute sunt precizia si reamintirea. Precizia reprezinta
raportul dintre numérul de documente relevante recuperate si numarul total de rezultate
recuperate. Reamintirea reprezintd raportul dintre numérul de documente relevante
recuperate si numarul total de rezultate relevante.

Nici una dintre cele doud valori mentionate anterior nu este suficientd pentru a
caracteriza complet rezultatele recuperdrii. Acesta este motivul pentru care aceste doua

valori sunt utilizate de obicei in tandem, fie exprimate ca doud valori separate, fie

. o p— . 2\ PR .. . .y

combinate, sub forma masurii F: Fg = (1+ 7) PR De obicei, f = 1 si mdsura

F devine masura F1, reprezentand media armonica dintre precizie si reamintire: F] =
P-R

2 PR

2.2 Recuperarea Momentelor Lifelog

Lifelogging este ansamblul de activitdti prin care o persoana isi inregistreaza activititile
zilnice Intr-un jurnal digital. De cele mai multe ori, aceste informatii nu sunt etichetate,
ceea ce face dificild organizarea lor si navigarea, iar recuperarea evenimentelor specifice
devine o sarcind complexa. Campania de benchamrking ImageCLEF si-a propus sa
atenueze aceste probleme prin introducerea sarcinii Lifelog Moment Retrieval (LMR).
Urmatoarele subsectiuni descriu progresul nustru in timpul competitiilor LMR 2017,
2018 si 2019.

2.2.1 Prezentarea Literaturii Specifice

LMR este un concept destul de nuu, care a fost intalnit in primul rand la campanii de
benchmarking precum ImageCLEF si NTCIR. Prezentdm pe scurt cele mai relevante
progrese in aceste competitii. O lucrare abordeaza un lant care efectueaza segmentarea
setului de date de evaluare pe baza introducerii manuale a etichetelor temporale si a
metadatelor constand din concepte. O abordare similara implicd rularea fiecarei imagini
printr-un detector de obiecte, numdrarea persoanelor si detectarea locurilor, dupa care se
aplicd o mdsurd de similaritate pe descriptor. Una dintre abordarile nuastre [5] a folosit
o distanta de similaritate bazatd pe WordNet. De asemenea, a fost propusa o abordare 1n
care obiectele, caracteristicile scenei si actiunile au fost extrase si combinate impreuna
cu descrieri textuale intr-un index inversat. Abordarile nuastre [6, 7] propun o tehnica
similard, aplicand un sistem de prag pentru Tncetosare ca prim pas, apoi extragand mai
multe caracteristici precum locuri, concepte, obiecte si combinandu-le cu informatii

textuale.



2.2.2 Abordarea Propusa

A. Seturile de Date O descriere exactd a activitdtilor de lifelogging implicd captarea
cat mai multor aspecte senzoriale posibile, cum ar fi miscarea, locatia, actiunile etc.
Consideram cd este esential sd Intelegem bine datele din registrul de viatd disponibile
pentru a realiza o recuperare exactd. Un punct forte al competitiei ImageCLEF LMR
este ca organizatorii au lansat in fiecare an un set de date nuu, de fiecare datd mai divers.
Rezumam in tabelul 2.1 principalele aspecte ale seturilor de date care au fost utilizate

pentru dezvoltarea algoritmilor de recuperare de lifelogs.

Tabel 2.1 Rezumatul seturilor de date LMR care au fost utilizate din 2017 pand in 2019.
“yes” / “no” marcheaza prezenta/absenta caracteristicii respective din setul de date de
dezvoltare.

LMR_2017 LMR_2018 LMR_2019

users 3 1 2
images 88k 80k 81k
image concepts ImageNet  Microsoft =~ Microsoft
locations 130 135 61
activity yes yes yes
biometrics no yes yes
music no yes yes
places no no yes
objects no no yes
dev set topics 5 10 10
test set topics 10 10 10

B. Recuperarea Momentelor Lifelog la ImageCLEF 2017 Lucrarea noastra [5] in
timpul ImageCLEF 2017 Lifelog Moment Retrieval parcurge diagrama prezentatd 1n
Fig. 2.3.

Fiecdrei imagini din setul de date al competitiei 1 se atribuie un set de 1000 de

concepte cu Increderi diferite. Pastram doar cele mai relevante (cea mai mare incredere)
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Figura 2.3 Lantul de procesare LMR 2017 [5].
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Figura 2.8 Lantul de procesare LMR 2018 [6].

concepte pentru fiecare imagine. Apoi, propunem o abordare care utilizeaza instrumente
WordNet si pastreaza doar substantivele si verbele din descrierea textuald care constituie
interogarea noastra. In cele din urmi, pentru fiecare subiect obtinem niste informatii
grosiere, dar fundamentale, legate de acea interogare specifica. Apoi am eliminat ima-
ginile care sunt in disonanta cu metadatele interogarii (numarul utilizatorului, locatia,
activitatea) reducand drastic dimensiunea setului de date relevant. Ulterior, am imple-
mentat un algoritm ierarhic de clusterizare bazat pe histograma gradientilor orientati
(HOG) extras din fiecare imagine si am oprit algoritmul ierarhic de clusterizare cand
s-au format 30 de clustere. Masura de similaritate pe care am propus-o a fost calculatad
intre un set de concepte si un set de cuvinte care corespund unei anumite descrieri a
subiectului. Pentru aceasta, am folosit masura de similitudine Wu-Palmer a WordNet.
Fiecare distanta este ponderatd cu increderea conceptului si addugam toate distantele
dintre perechile (concept detectat, cuvint de descriere). Odatd ce obtinem clusterele
si scorurile de similitudine dintre fiecare imagine din cluster si descrierea subiectului,
selectdm cei mai buni candidati pentru trimiterea unui test. Sortam clusterele in ordine
descrescdtoare pe baza valorii medii a scorurilor de similaritate ale imaginilor pe care le
continea. In final, am selectat cele mai bine clasate 2 imagini din 25 de clustere. Valoarea

oficiala pentru rularea noastra a fost F1@10=0.132.

B. Recuperarea Momentelor Lifelog la ImageCLEF 2018 In aceasti subsectiune
prezentdm algoritmul cu care am participat la campania de benchmarking ImageCLEF
2018 [6]. Lantul de procesare al sistemului nostru este prezentatd in Fig. 2.8.

Mai intai elimindm imaginile neclare care au o masura de focalizare sub un prag
impus. Apoi, ruldm fiecare imagine prin mai multe clasificatoare si un detector: clasi-
ficatoare Imagenet, Places365, Food101 si un detector de obiecte Faster R-CNN [24].

Clasa “persoand” a detectorului de obiecte a fost de asemenea folosita pentru numararea



Tabel 2.3 Rezultatele oficiale LMR 2018 pentru ruldrile trimise.

Run | F1@5 | F1@10 | F1@20 | F1@30 | F1@40 | F1@50
Runl1 | 0.235 | 0.216 0.224 0.218 0.203 0.199
Run2 | 0.154 | 0.169 0.215 0.21 0.207 0.199
Run3 | 0.158 | 0.168 0.217 0.214 0.199 0.206
Run4 | 0.129 | 0.166 0.184 0.184 0.178 0.188
RunS5 | 0.412 | 0.443 0.446 0.438 0.419 0.405

persoanelor. in plus, am folosit conceptele oficiale, data, ora, activitatea si metadatele de
locatie asociate fiecarei imagini, furnizate de organizatori. Am implementat doua tipuri
de rafinare. In primul rand, interpretim manual intregul text al subiectului si extragem
constrangeri semnificative asupra metadatelor asociate fiecarei imagini si le elimindm pe
cele care nu satisfac constringerile date. In mod similar, eliminim imaginile care contin
anumite obiecte/concepte. Apoi calculam scorul de relevantd ca o suma ponderatd intre
toate confidentele conceptului detectat si vectorii de referinta corespunzdtori. Fiecare
imagine este apoi reprezentatd prin concatenarea a doi vectori normalizati: un vector
1536-D reprezentand histograma gradientilor orientati (HOG) si un vector 512-D repre-
zentand descriptorul histograma de culoare. Executam algoritmul K-means cu 5, 10, 25
sau 50 de clustere. Pentru lista finald a imaginilor propuse, selectam din fiecare cluster
imaginea cu cel mai mare scor de relevantd intr-un mod round-robin.

Am trimis o rulare Tn timpul competitiei si alte 4 ruldri dupd incheierea competitiei.
In Tabelul 2.3 vi prezentim rezultatele finale F1@X pe care le-am obtinut pentru fiecare
rulare cu cele mai bune valori cu text ingrosat. Ultima noastra rulare a obtinut cele mai
bune rezultate, deoarece a implicat o abordare intens supravegheatd. Run 1 urmeaza
lantul descris mai sus, pentru Run 2 am exclus imaginile nou addugate, care sunt prea
asemdnatoare vizual cu cele deja din listd, pentru Run 3 am construit vectorii de referinta
cu aceeasi tehnica pe care am folosit-o in [5], Run 4 run a fost similar cu Run 3, cu
singura diferenti fiind ci toate ponderile au fost setate la 1. In cele din urmi, Run 5
a fost realizat cu aceeasi abordare ca si Run 1, de data aceasta efectuind o rafinare a
tuturor parametrilor de sistem pentru subiectele care aveau probleme prin incercare si

eroare. Rezultatul oficial pe care I-am obtinut a fost cel al primei runde, F1@10=0.216.

D. Lifelog Moment Retrieval at ImageCLEF 2019 Pentru editia din 2019 de recu-
perare a momentelor Lifelog, abordarea noastra [7] s-a axat pe excluderea imaginilor
neinformative ca prim pas, si apoi calculeaza un scor de relevantd pentru subsetul de
imagini ramas. Din experienta anterioard, am observat ca a fi mai strict cu criteriile de
excludere a imaginilor neinformative duce la rezultate mai bune. Arhitectura sistemului
nostru poate fi vazuta in Fig. 2.10.

Lantul de procesare incepe ruland un sistem de detectare a neclaritdtii, calculand

varianta kernel-ului Laplacian pentru fiecare imagine. Imaginile care nu indeplinesc un



anumit prag sunt eliminate. Apoi, metadatele imaginilor sunt verificate pentru a fi in
conformitate cu restrictiile impuse de subiectul interogat. Informatiile despre numarul
utilizatorului, locatia, ora, actiunea, fusul orar sunt apoi utilizate pentru a elimina o alta
parte a imaginilor rimase. In unele cazuri, aceasti selectie de metadate poate suferi
modificiiri de la un subiect la altul. In acest moment, setul de imagini a scdzut drastic in
comparatie cu setul de date original. Apoi, trecem setul de imagini rdmase prin procesul
de calcul al scorului de relevanta.

Setul de date de dezvoltare contine informatii despre atributele, categoriile si concep-
tele detectate 1n fiecare imagine. Atributele se refera la diferite aspecte ale peisajului,
obiectelor si clasificarii imaginilor. De asemenea, am tinut evidenta numadrului de detectii
ale fiecdrui obiect din fiecare imagine, deoarece fiecare obiect ar putea declansa mai
multe detectii in aceeasi imagine. Calculdm scorul de relevanta ca suma confidentelor
caracteristicilor care trebuie detectate in imagine. Spre deosebire de abordarea noastra
din 2018 [6], nu folosim o suma ponderatd, deoarece ponderile trebuie reglate manual
pentru fiecare interogare individuald si s-ar abate prea mult de la ideea procesarii auto-
mate. In cele din urmi, am trimis cele mai bune 50 de imagini clasate per subiect, in
functie de scorul de relevanta.

Facem observatia ca utilizatorul trebuie sa selecteze manual parametrii atat pentru
restrictiile de metadate, cat si pentru lista de elemente care determind scorul de relevanta,
iar aceasta este singura intrare manuald solicitatd de la utilizator. Din céte stim, nu
a fost Inca dezvoltatd o metoda clard privind modul 1n care acest proces de reglare a

parametrilor ar putea fi complet automatizat. Rezultatul oficial al ruldrii noastre a fost
F1@10=0.127.

2.2.3 Concluzii

Am participat la 3 editii consecutive ale campaniei de benchmarking ImageCLEF si am
propus 3 abordiri diferite pentru a rezolva recuperarea momentelor Lifelog. In tabelul 2.8

prezentdm rezultatele oficiale ale sistemelor noastre de-a lungul anilor, impreunad cu cel

User
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- location

- list of objects

- list of categories
- list of attributes

- userid
- action
- person count

Remove by blur Metadata restrictions Compute relevance score

Figura 2.10 Lantul de procesare LMR 2019 [7].



mai bun scor si baseline si tragem mai multe concluzii. In primul rand, proiectarea un
sistem care sd raspunda la Intrebari de recuperare cu grade nelimitate de libertate este
extrem de dificili. In al doilea rand, ruldrile cu adevirat automate vor raméane in urma
acelor incerciri care implicd interventia umani. In cele din urmi, intruct seturile de
date lifelog acoperd un interval de timp mic, majoritatea evenimentelor vor avea loc doar
de un numar foarte limitat de ori (posibil doar o singurd datd), transformand aceasta

sarcind Intr-o problema de manipulare a datelor insuficiente.

Tabel 2.8 Rezultatele oficiale F1@10 LMR din 2017 pana in 2019. Comparatie intre
Comparison baseline, rularea noastra si cel mai bun rezultat al competitiei.

Year 2017 2018 2019

Baseline 0.103 0.131 0.289
Ourresult 0.132 0.216 0.127
Bestresult 0.497 0.545 0.61

2.3 Recuperarea Bagajelor Abandonate

Aceastd sectiune acoperd un alt tip de recuperare a imaginii pe care o abordeaza aceastd
tezd, si anume recuperarea bagajelor abandonate. Aceastd problema a devenit mai
importantd odatd cu cresterea numarului de cazuri de explozivi ascunsi in pachete
obisnuite, cum ar fi rucsaci, valize sau pungi si pot fi plasate in locuri aglomerate,
neobservate. Intrucit raportul dintre imaginile in care sunt prezente bagaje abandonate
si numdrul total de imagini captate de un sistem de supraveghere este aproape de zero,

ne confruntdm cu o problema de date insuficiente.

2.3.1 Prezentarea Literaturii Specifice

Cele mai multe abordari din literatura de detectie a bagajelor abandonate se concentreaza
pe separarea semantica a fundalului de prim-plan si apoi pe urmadrirea atat a obiectelor
statice, cat si a celor in miscare. Spre deosebire de acestea, propunem un sistem compus
din trei module: o componentd de detectare a obiectelor, un subsistem de detectare a
suspectilor si 0 componentd de reidentificare a persoanei [9]. Folosim Mask R-CNN [14]
pentru a efectua detectarea obiectelor si pentru a extrage toate caracteristicile relevante.
O lucrare similara cu a noastra a fost realizata de Intel [2], dar abordarea lor este limitata
doar la detectia obiectelor.

2.3.2 Abordarea Propusa

Sistemul nostru foloseste arhitectura Mask R-CNN, antrenata pe setul de date MS-COCO.

Din clasele de obiecte le selectdm doar pe cele care au impact asupra sistemului nostru



direct si le eliminam pe restul. Vom descrie acum setarea pe care am folosit-o pentru

fiecare dintre cele 3 module si felul In care acestea interactioneaza.

Detectia Bagajelor Abandonate Algoritmul de detectare a bagajelor abandonate
foloseste mecanismul Mask R-CNN. Ne propunem sa detectim doar un subset de clase:
“persoand”, “rucsac”, “geantd de mand” si “valiza”. Ultimele 3 clase au fost grupate intr-o
clasd generald consideratd bagaj. Am etichetat un obiect ca fiind abandonat atunci cand
caseta de delimitare a obiectului nu intersecteaza caseta de delimitare a unei persoane

detectate.

Detectia Suspectilor Folosim descriptorul generat de Reteaua de Propuneri Regionale
(RPN) a Mask R-CNN si cdutam bagajul abandonat prin toate imaginile disponibile si
clasam aceste imagini in ordinea descrescétoare a similaritdtii cu bagajul, cu conditia
sd existd Tn imagine o persoand a cdrei casetd de delimitare intersecteazd caseta de
delimitare a bagajelor. Testam similitudinea utilizdnd distanta euclidiand. Ulterior,
efectudam un clasament al acestor distante si afisam imaginile unde este cel mai probabil
ca bagajul abandonat sa fi fost detectat In prezenta unei persoane si consideram ca aceasta

persoand este suspecta.

Re-identificarea Suspectilor In pasul urmitor, sistemul nostru porneste de la sus-
pectul care tocmai a fost detectat si 1l cautd in fluxurile camerei. Am folosit aceeasi
procedura pentru a cauta persoana pe care am folosit-o pentru bagaje. Totusi, de data
aceasta, am efectuat un clasament per camera si am obtinut pentru fiecare camerd un set
de imagini 1n care a fost detectat suspectul. Acest lucru este motivat de faptul cd vrem sa

urmdrim traseul acestei persoane pe tot perimetrul supravegheat.

Setul de Date in plus, am creat un mic set de date in scopuri demonstrative. Am strins
1 ord de imagini inregistrate de sistemul CCTV al centrului nostru de cercetare. Am
restrictionat zona observatd la subsol, parter si exteriorul clddirii. Am stabilit un scenariu
in care o persoand ar abandona un rucsac pe hol si ar pleca. Mai multe alte persoane care
purtau rucsaci au fost capturate in acest set de date. In plus, am creat o interfati grafici

cu scop demonstrativ pentru a ajuta un operator uman.

Validare si Rezultate Am efectuat teste pe mai multe arhitecturi ale miezului sistemu-
lui de detectie de obiecte si am raportat precizia medie pentru scorul Intersectie peste
Uniune (IoU) mai mare de 0,75' impreun cu timpul necesar fiecirei arhitecturi pentru a

procesa o imagine in tabelul 2.9. Arhitecturile miezului trebuie citite dupd cum urmeaza:

IRezultatele performantei detectiei pe baza de date MSCOCO raportate de Facebook:
https://github.com/facebookresearch/detectron2/blob/master/MODEL_Z00O.md
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R/X (ResNet sau ResNeXt), 50/101 (numarul de straturi), C4/DC5/FPN (ResNet conv4,
ResNet conv5 sau ResNet + FPN, respectiv), 1x/3x (multiplicatorul numéarului de epoci).

Tabel 2.9 Performanta diferitelor modele de detectie de obiecte.

Backbone Bbox Infere;nce time
AP@IoU=0.75 (s/image)
R50-C4_1x 35.7 0.392
R50-DC5_1x 37.3 0.408
R50-FPN_1x 37.9 0.228
R50-C4_3x 38.4 0.398
R50-DC5_3x 39.0 0.396
R50-FPN_3x 40.2 0.231
R101-C4_3x 41.1 0.482
R101-DC5_3x 40.6 0.474
R101-FPN_3x 42.0 0.308
X101-FPN_3x 43.0 0.591

Am obtinut timpii de inferentd prezentati pe un singur GPU NVIDIA QUADRO
M4000. Considerdm ca este mai bine sa optam pentru un model mai rapid in defavoarea
unui model mai precis. Pierderea preciziei de detectie poate fi compensata prin stabilirea
unui prag de detectie mai mic pentru a forta propuneri suplimentare si a reduce rata
falsului negativ. Cu toate acestea, sciderea timpului de inferentd este mult mai dificila.
In cazul nostru de utilizare, un rispuns rapid este un aspect critic al sistemului. Prin
urmare, selectdim modelul R50-FPN_3x pentru sistemul propus.

Componenta de reidentificare a persoanei a fost testata pe setul de date CUHKO3 si a
obtinut o precizie top-1 de 70,8%. Aceeasi tehnici a fost utilizati de Xiao et al. [29]. In
timpul demonstratiei noastre am reusit sd surprindem toate evenimentele care sunt de
interes: sd detectim bagajul abandonat, persoana care I-a ldsat acolo si apoi sa detectaim
prezenta acelei persoane pe camerele individuale. Mai mult, am reusit sa extragem
momente importante, cum ar fi cand persoana a intrat in clidire Tn timp ce transporta

rucsacul si cand persoana a parasit cladirea, fara rucsac.

2.3.3 Concluzii

Am prezentat un detector de bagaje abandonate care poate fi implementat pe sisteme
CCTV. Abordarea noastra este compusa din 3 module, fiecare conceput pentru a efectua
o sarcind diferitd, dar din acelasi descriptor: detectia bagajelor abandonate, detectia
proprietarului bagajului si gasirea prezentei acelei persoane pe camerele CCTV. Am
folosit Mask R-CNN pentru a efectua detectia si am calculat asemandrile pe baza
descriptorilor generati de modulul RPN al retelei. Am adunat un mic set de date
pentru experimentul nostru, simuldnd un caz de utilizare real, am construit o interfata
cu utilizatorul pentru operatori si am demonstrat ca sistemul functioneaza conform

asteptdrilor din scenariul propus.
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Capitolul 3
Generarea Nesupervizata de Date

Acest capitol contine lucrdrile Tn scopul augmentarii seturilor de date insuficiente, fo-
losind tehnici de invatare adancad nesupravegheate. Debuteaza cu o scurtd recenzie a
algoritmilor generativi existenti nesupervizati. Apoi, prezentam avansul in domeniul ge-
neririi de imagini prin prezentarea unei aplicatii de generare a logo-urilor. in continuare,

ne concentram pe generarea de serii temporale pentru analiza pietei bursiere.

3.1 Prezentarea Literaturii Specifice

In viitor, tot mai mult din noul continut multimedia nu va fi etichetat, deoarece este
imposibil ca etichetarea datelor si tind pasul cu crearea lor. In consecinti, intelegerea
modului de a trata si de a invdta din datele neetichetate a devenit mult mai interesanta
decat in anii precedenti. Existd mai multe tipuri de modele care beneficiaza de date

neetichetate pe care le-am folosit in munca noastrd, pe care le vom prezenta in continuare.

3.1.1 Autoencoder

Autoencoder-ele [20] sunt retele neuronale care sunt antrenate pentru a reproduce intrarea
la iesirea lor. Acestea sunt compuse din 2 subsisteme in cascadd, un codor si un decodor,
conectate intr-o retea feed-forward. Intrarea x este codatd in vectorul latent A, care, la
randul sdu, este decodat in iesirea x’. Un dezavantaj al autoencoder-elor este ci acestea nu
pot fi utilizate pentru generarea esantioanelor. Autoencoder-ele invata doar reprezentarea
codului latent a datelor de antrenare, neputind generaliza bine. Acest spatiu de cod latent

este aproape de fiecare datd discret, fdcind autoencoder-ul nesigur pentru generare.

3.1.2 Autoencoder Variational

Autoencoder-ele Variationale (VAE) [19] sunt modele generative dirijate probabilistic.
Similar cu autoencoder-ele, utilizeaza un codor, un decodor si o formulare vectori-

ald latentd, dar procedura lor de antrenare este foarte diferitid. In cazul VAE, proce-



sul de generare incepe cu un esantion z extras din distributia codului latent p,,o4./(z)-
Acesta este transmis prin generator, g(z). In sfarsit, x este esantionat din distributia
Pmodel(X:8(2)) = Pmoder(x|2). In etapa de antrenare, z se obtine prin reteaua de codare
q(z|x). La randul lui, p,n0qe(x|2) este considerat decodorul. In practicd, caracterul alea-
toriu al esantioanelor extrase din p(z) face imposibild efectuarea de propagare inapoi de

cdtre algoritmii de optimizare, asa ca se foloseste Tn schimb un truc de reparametrizare.

3.1.3 Retele Generative de Potrivire a Momentelor

GMMN-urile [21] utilizeazd un cadru de testare a ipotezelor statistice numit discrepanta
medie maximi (MMD). In primul rind, un autoencoder este antrenat pe un anumit
set de date. Apoi, codorul este utilizat pentru a transforma datele de intrare in spatiul
de cod latent, formand distributia discretd a codului latent. Generatorul (decodorul
autoencoder-ului) este apoi antrenat pentru a prelua date din distributia codului latent si
a le transforma in esantioane noi. Dupd cum s-a mentionat anterior, autoencoder-ele au
o distributie discretd a codului latent, ceea ce le face inutilizabile pentru generare. Cu

toate acestea, GMMN invata o distributie continud a datelor prin spatiul de cod latent.

3.1.4 Retele Generative Adversariale

Retelele Generative Adversarial (GAN) [13] se bazeaza pe un scenariu al teoriei jocului
in care sunt implicate 2 pdrti (generator si discriminator) care concureaza unul impotriva
celuilalt Intr-un joc cu suma zero in care o functie v(B(g), G(d)) determina remunera-
rea discriminatorului. In mod similar, generatorul este recompensat cu —v(G(g ), O(d)).
Cu fiecare dintre cele doud parti care Tncearca si-si maximizeze propria recompensa,
convergenta este atinsd la g* = argmin, maxy v(g,d) [12]. In acel moment, discrimina-
torul nu va putea face diferenta intre esantioanele reale si cele sintetizate de generator si

va genera % peste tot, urmand ca doar generatorul sa fie utilizat in continuare.

3.2 Generare de Logo-uri

Generarea de logo-uri implica crearea de noi logo-uri ale companiilor pentru a augmenta
seturile de date existente. Principala aplicatie privind logo-urile este detectia automata,
deoarece companiile doresc si stie cat de vizibil este produsul lor in diferite media. in

continuare, vom prezenta abordarea noastra [8] Tn generarea de logo-uri.

3.2.1 Prezentarea Literaturii Specifice

Detectia logo-urilor este, de fapt, o aplicatie de detectie a obiectelor, domeniu care si-a
atins maturitatea. Detectoarele in doud etape [14, 24] au obtinut in mod traditional

rezultate mai precise, dar in detrimentul unor algoritmi mai complecsi care necesita
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timp de calcul mai mare, spre deosebire de omologii lor cu o singura etapa. Un alt
aspect important al detectiei logo-urilor este setul de date care este utilizat pentru
antrenarea detectorului. Detectia logo-urilor, spre deosebire de detectia obiectelor, este
slab reprezentatd, cu doar cateva seturi de date disponibile pentru detectie, cum ar fi
FlickrLogos-47 [25]. In plus, mai existd Large Logo Dataset (LLD) [26], un set de date

care constd numai din logo-uri reprezentate digital, fara exemple in-the-wild.

3.2.2 Abordarea Propusa

Propunem atenuarea problemei lipsei de date prin augmentarea cu logo-uri generate
artificial a seturilor de date deja existente. Algoritmul nostru este structurat in 3 pasi: 1.
antrenarea unui model de generare a logo-urilor, 2. recuperarea vectorului latent pentru
un logo dat prin propagarea inapoi a gradientului si alterarea minord a acestuia, astfel
incat sd se obtind instante diferite ale unui esantion dat, utilizat pentru augmentare si 3.

validarea abordarii cu un sistem de detectie automata a logo-urilor.

Sinteza Logo-urilor Partea de sintezd a logo-urilor se realizeazd cu ajutorul unei retele
generative adversariale, si anume modelul DCGAN [23], antrenat pe LLD. Am antrenat
mai multe modele DCGAN pe LLD sub diferite setdri de parametri. Deoarece evaluarea
calitatii imaginilor generate este cunoscuta a fi dificila, am examinat manual rezultatele

tuturor modelelor noastre pentru a decide cea mai bund configuratie.

Propagarea Inapoi a Gradientului  GAN-urile transformi vectorii latenti z in imagini
I prin intermediul generatoarelor lor, I = G(z). Ne intereseaza gisirea unei aproximari
a vectorului latent 7’ approxz = G~'(I) care poate fi folosit pentru a genera un logo
dat. Maparea inversd, de la imagini la vectori, se poate face prin propagarea inapoi a
gradientilor functiilor de cost [22]. Pornind de la un vector de zgomot de dimensiunea
100, distribuit uniform fntre —1 si 1, z simU([—1,1]'"), generatorul unui GAN va
produce o imagine G(z). Vom genera un alt vector de zgomot aleator 7’ si imaginea
corespunzdtoare a acestuia G(z'). Apoi, vrem sd fortdm 7’ si fie cat mai aproape de z
pentru a obtine G(Z') cat mai aproape de G(z). Acest lucru se face prin minimizarea
normei Ly. Deoarece existd, de asemenea, o constrangere suplimentard conform céreia
vectorul de zgomot ar trebui si se situeze in interiorul hipercubului [—1,1]'%, se propune
o optimizare modificatd, unde fiecare valoare care se incadreaza 1n afara acestui interval

va fi inlocuita cu o valoare aleatorie esantionatd uniform din intervalul [—1,1].

Detectia Logo-urilor Dupd cum a fost mentionat anterior, evaluarea calitdtii probelor
generate de un GAN este un subiect complicat in sine. Pentru a determina cat de buna este
reconstructia, configurdm o un detector de logo-uri. Aceasta este, in esentd, o problema

de detectie a obiectelor. Prin urmare, am aplicat o arhitecturd Faster R-CNN [24] si am
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adaptat-o la logo-uri. Fiecare logo din setul de date Flickr_47 a fost extras, reconstruit
cu metoda de propagare inapoi si inserat inapoi n imaginea originald. Acest set de date
nou format a fost addugat la setul de date de antrenare deja existent, obtinandu-se astfel
doud versiuni pentru fiecare imagine din setul de date de antrenare: una cu logo-urile
originale si una cu logo-urile reconstituite. Ne referim in continuare la acest set de date
drept versiunea extinsa a Flickr_47. Am pre-antrenat algoritmul de detectie pe setul
de date MS-COCO, apoi l-am rafinat pe versiunea extinsd a Flickr_47 si 1-am testat pe
setul de date de testare Flickr_47. Am obtinut mathbfmAP@0.5 = 0.6019, ceea ce este
foarte promitdtor. De asemenea, am antrenat un alt model de detectie a logo-urilor pe
setul de date de antrenament Flickr_47 fard imagini reconstituite si 1-am testat pe setul
de date de testare Flickr_47 si am obtinut mathbfmAP@0.5 = 0.6725.

3.2.3 Concluzii

Am prezentat un algoritm de generare a logo-urilor bazat pe GAN-uri si propagarea
inapoi a gradientului. Am antrenat un model DCGAN pentru a genera logo-uri aleatorii
pornind de la setul de date LLD si am extras logo-uri in-the-wild din setul de date
Flickr_47. Din aceste logo-uri am extras reprezentdrile codului latent si apoi am folosit
acesti vectori de zgomot pentru a ghida generatorul DCGAN sa produca logo-uri similare.
Aceste noi logo-uri au fost utilizate pentru a inlocui omoloagele lor originale si am rulat

un sistem de detectie a logo-urilor pentru a valida procesarea noastra.

3.3 Generarea Seriilor Temporale Financiare

O altd problema se refera la disponibilitatea unor seturi de date mai putin frecvente.
In aceasti sectiune, prezentim abordarea noastrd ! in domeniul generirii automate de
serii temporale financiare realiste. Pentru a surprinde proprietitile care stau la baza
datelor, exploatim diverse modele generative nesupervizate. Introducem problema
evaludrii calitdtii datelor generate artificial si propunem mai multe solutii. De asemenea,

propunem o metodd de generare a unor serii temporale financiare de lungime arbitrard.

3.3.1 Prezentarea Literaturii Specifice

Existd doua directii principale pe care cercetdtorii le urmeaza pentru seriile temporale
financiare. O abordare este de a se concentra asupra prezicerii urmatoarelor esantioane
intr-o secventd bazatd pe istoricul recent disponibil (regresie). Cealaltd abordare este de
a genera un numdr fix de esantioane consecutive, cu scopul de augmentare a setului de
date. Aceasta procedura necesitd extragerea ferestrelor cu o lungime datd L,, atunci cand
se creeaza setul de date de antrenare pentru GAN. Apoi, esantioanele sintetizate sunt de

ICercetarea a fost finantati de Hana TI [4, 10]
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obicei validate de un algoritm de predictie bursierd. De asemenea, aceasta reprezinta

principala aplicatie pentru algoritmul nostru de generare a seriilor temporale financiare.

3.3.2 Datele Financiare

Seria temporald financiard a unei companii reprezintd evolutia cronologicd a mai multor
indicatori, denumiti OHLC (Open, High, Low, Close). Pentru a capta diferenta relativa

intre zilele consecutive, vor fi utilizate log returns:

ri =log i, 3.7
Cio1
unde C; reprezinta pretul de inchidere al zilei i si r; pretul de inchidere din ziua i. Acest
lucru reduce atat intra-variatia seriei temporale, cat si inter-variatia dintre companii.

Se stie ca seriile temporale financiare au varful mai ascutit decat distributiile normale
si prezintd un comportament cu “coadd grasd”. De asemenea, modificdrile mari ale
preturilor tind si se clusterizeze. In cele din urmi, randamentele empirice ale activelor
sunt necorelate pentru orice valoare a decalajului mai mare decat 1, dar nu independente.

Modelele generative ar trebui sd se ocupe in special de aceste aspecte.

3.3.3 Abordarea Propusa

Aceastd sectiune prezintd solutiile noastre [4, 10] pentru a genera serii temporale financi-
are sintetice realiste de lungime arbitrard. Ne compardam rezultatele cu cele ale Takahashi

et al. [27], deoarece principiul pe care 1l urmeaza este cel mai apropiat de munca noastra.

Modele Generative Primul pas al algoritmului constd Tn generarea unui vector de
esantioane de lungime fixd cu ajutorul mai multor modele generative. Am efectuat un
studiu aprofundat asupra unui numar mare de arhitecturi generative. Am investigat 3
clase majore de modele generative: GAN [13], VAE [19] si GMMN:s [21].

Dorim sa generdm vectori de lungime 7 si apoi sd ii combindm in serii temporale
arbitrar de lungi. Lungimea vectorului sintetizat a fost setatd la 250 pentru toate modelele,
echivalentul unui an de lucru in domeniul financiar. Toate arhitecturile sunt prezentate
in versiunile lor optimizate, realizate dupa studii aprofundate de ablatie. Am propus 4
perceptroni multistrat diferiti (MLP; la MLPy), 6 GAN complet convolutionale (FCGAN;
la FCGAN4, snFCGAN si FCGANmc), 2 modele VAE si 2 arhitecturi GMMN.

Crearea Setului de Date  Sistemul nostru este conceput pentru a genera serii temporale
financiare sintetice de lungime fixd. Prin urmare, antrendm generatorul sd produca
tablouri 1-dimensionale cu lungime fixa sau, in cazul arhitecturilor multicanal, tablouri
4-dimensionale, cu dimensiunea L,,. Ne antrendm modelele generative pe setul de date
S&P furnizat de Hana Institute of Technology. Acest set de date este format din 1506
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companii cu inregistrari zilnice OHLC din 1 1anuarie 2000 pana in 31 martie 2020. Seriile
temporale financiare Incep la date diferite, dar se termina la aceeasi datd. Am impdrtit
fiecare serie temporald disponibild in segmente de lungime fixd folosind o fereastra
glisantd. Pornind de la cea mai timpurie pozitie, incepem sa extragem segmente de 250 de
probe pentru fiecare companie. Am ales sd renuntdm complet la segmentele incomplete
(datorita listarii companiei pe piatd in interiorul intervalului temporale al ferestrei).
Procesdm restul setului de date glisand o fereastra, cu un pas de rulare de 30 de esantioane,
echivalent cu 6 saptdmani lucratoare, si le addugam la setul nostru de date de antrenare.
Denumim setul de antrenare obtinut ca D = bigcup supsiacki=1 rextstep30Wi, unde W; este
setul tuturor segmentelor complete Tncepand cu ziua i. Toate datele au fost transformate
in log returns, asa cum se explicd In ecuatia 3.7. Pentru arhitecturile multicanal, am
generat Open, High, Low, Close folosind patru canale in loc de unul in configurarea
complet convolutionald. Codam relatia dintre aceste valori si pretul de inchidere in
loc sd folosim valorile lor absolute. Astfel, folosim fracHigh, — Close,Close, 1,

fracClose, — Low,Close,—1 si fracClose, — Open,Close,_.

Pregatirea Setului de Date Setul nostru de date final, D, contine mai mult de 200k
intrdri unidimensionale fiecare cu lungimea L,,. Propunem 2 moduri de esantionare a
datelor din acest set de date. In primul rand, considerim ci D este un amestec omogen
de ferestre si esantionam aleatoriu loturi de date din acesta. Notdm aceastd configuratie
Data;. Considerdm cd aceasta face parte dintr-un studiu preliminar pe care l-am folosit
pentru aprofundare. A doua abordare constd in pdstrarea fiecarui set de segmente W; in
forma lor originala si tratarea fiecarui astfel de subset ca un intreg lot in procesul nostru
de formare. Aceastd metodd alimenteazd modelul cu date corelate incrucisat, ajutandu-1

sd Tnvete Tn mod inerent aceasta proprietate. Notam aceasta configuratie Data,.

impﬁr;irea in Regimuri Bursele sunt in general “in crestere”, ceea ce Tnseamna ca
valorile preturilor de inchidere cresc pe termen lung. In termeni de log return, asta
inseamna ca valorile pozitive le depasesc pe cele negative. Daca diferenta dintre media
sectiunii transversale si media de rulare a sectiunii transversale este pozitivd, atunci
regimul este considerat ca fiind ascendent. Altfel, este descendent.

Impirtirea pe baza regimurilor are ca rezultat etichetarea a 68,07% a zilelor ca fiind
ascendente, iar restul de 31,93% ca fiind descendente. Am urmat 2 strategii pentru
antrenarea fiecdruia dintre modelele noastre: (1) am antrenat fiecare model cu intregul
set de date D; (2) am calculat regimurile pentru fiecare zi pe setul de date original,
am Tmpartit setul de date conform celor doud regimuri si apoi am aplicat mecanismul
de fereastrd pe fiecare dintre cele doud regimuri, rezultand in 3 modele pentru fiecare
arhitecturd: unul complet, antrenat pe ansamblul Tntregului set de date, unul ascendent,
antrenat doar cu zilele ascendente si unul descendent, antrenat numai cu zilele cu tendinte

29 ¢

descendente. Notdm aceste 3 versiuni ca “complete”, “up” si “jos”, respectiv.
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Formarea Sintetica a Seriilor Temporale Odatd ce generatoarele sunt instruite sa
produca o serie temporald cu lungime fixd, trebuie sa le combindm astfel incat sd obtinem
serii temporale de dimensiuni arbitrare. In cazul modelelor “complete”, generim mai
multe loturi de lungime fixd si le concatendm Tmpreund. Cu toate acestea, pentru
abordarea regimurilor “mixte”, aplicim urmatoarea procedurd. Ne bazdm pe faptul
cd regimurile ascendente si descendente apar in rafale de 20 pana la 120 (determinate
statistic) esantioane consecutive. Mai mult, stim cota finald a fiecdruia dintre cele doud
regimuri. Prin urmare, esantionam buciti de lungime aleatorie cuprinse intre 20 si 120
de esantioane cu o probabilitate de 68% ca acestea sd provind din generatorul de model
“up” st 32% dintre acestea sd provind din modelul “down”. Concatenam aceste bucati
pana atingem lungimea dorita a seriei temporale. De asemenea, ajustarea dimensiunii
lotului pentru generator este echivalentd cu setarea numarului de stocuri pe care dorim

sd le generam pentru o anumitd perioadd, adicd dimensiunea universului financiar.

Evaluare Evaluarea datelor generate artificial este inca o problema deschisa, deoarece
nu exista metode standardizate de evaluare a performantei unui GAN in cadrul seriilor
temporale financiare. Prin urmare, analizdm si propunem o serie de valori care au fost
inspirate din problemele de generare a semnalelor multimodale. Majoritatea acestor
valori sunt Tnca experimentale in ceea ce priveste cat de precis pot descrie performanta
unui GAN de date financiare, dar pot ajuta In continuare la stabilirea unei ierarhii intre
diferite modele. Aborddm evaluarea la trei niveluri: (i) calitativ, (ii) cantitativ si (iii) test

de precizie predictivd, asa cum este prezentat in cele ce urmeaza.

1. Analiza calitativa — primele 4 momente centrale, autocorelatie, distributie cu
coada grea, grupare de volatilitate, t-SNE pentru vizualizare 2D, suma cumulata a
randamentelor si raporturi de tendintd. Am investigat manual dacd probele reale si

sintetice au acelasi comportament pentru toate valorile de mai sus.

2. Analiza cantitativa — divergenta Kullback-Leibler, divergenta Jensen-Shanon,
testul Kolmogorov-Smirnov si distanta Earth Mover. Valorile mici ale masurilor
mentionate anterior indica distributii similare. Am ales un lot aleatoriu de probe

reale ca referintd acolo unde era cazul.

3. Test de precizie predictiva — prezicem miscarea pietei bursiere incadrand predictia
ca o problema de clasificare, discernand daca stocurile sunt sau nu performante
intr-un moment predefinit. Metoda noastrda propusa consta in patru etape: (i)
gruparea statistica a stocurilor pe baza randamentelor normalizate ale acestora,
(i1) etichetarea statistica a stocurilor in performante ascendente sau descendente,
(ii1) reducerea dimensiunilor si a dimensionalitdtii si (iv) formarea de modele
predictive pentru a genera iesirea cu un pas inainte. In etapa de predictie, rulim
simuldrile noastre pe o perioadd de 20 de ani (incepand din 2000 pana in 2020),

folosind un protocol divizat in doui parti. In partea de antrenare, folosim datele
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din ultimii sapte ani pentru a antrena modelele folosind un amestec de date reale
si sintetice, iar in partea de testare, utilizdm anul urmator folosind strict doar date

reale pentru a prezice performanta.

Rezultate si Discutii

Am creat instantanee ale fiecdrei setdri de retea ori de cate ori aceasta intdlnea o noud
valoare optimd pentru oricare dintre valorile cantitative propuse. Ulterior, am parcurs
toate aceste instantanee si am inspectat manual toate valorile calitative. Rezultatele
empirice aratd cd divergenta Jensen-Shannon este cel mai bun indicator pentru care model
are o performanta generald mai bund, asa ca prezentdm rezultatele pentru instantaneele
care au obtinut cel mai bun JSD pentru fiecare model de retea.

Realizdm o etapd experimentala preliminara pe datele din implementarea setului de
date Data;. Apoi, instruim modelele prezentate in tabelul 3.3 (marcate cu citatia [4]) si le
folosim pentru a genera numai probe sintetice cu lungime fixa. A doua fazd a experimen-
telor noastre implicad aplicarea lantului de procesare constand Tn implementarea Data;
si intreaga configurare explicatd in sectiunea ‘“Date Financiare”. Toate experimentele
din aceastd parte au fost rulate cu Wasserstein GAN cu setarea de penalizare in gradient.

Tabelul 3.3 sintetizeaza rezultatele obtinute.

Procedura de Antrenament Mai intdi, sub formularea GAN, antrenamentul Wa-
sserstein (cu penalizare de gradient) 1i depdseste pe omologii sdi simpli. Alegerea
dintre modele mixte sau complete nu are o influentd majora asupra preciziei predictiei
tendintelor, ambele tehnici oferind rezultate similare. In sfarsit, straturile de normalizare

a loturilor nu mai afecteaza antrenamentul modelului, asa cum sa raportat in [4, 27].

Metrici Valorile ridicate ale JSD Tnseamnd cd modelul nu functioneazd bine. Cu
toate acestea, valorile scdzute nu indica neaparat modele bune, deoarece aceastd valoare
poate fi minimizata atunci cand modelul se prabuseste intr-un singur esantion, marcat cu
“*” 1n Tabelul 3.3. Mai mult, esantioanele care urmeazad exact aceeasi cale in graficul
sumd cumulativa indica faptul cd modelul generatorului s-a prabusit pe un singur set de
valori. Am observat cd modelele care genereaza probe a cdror functie de densitate de
probabilitate (PDF) se potriveste cu functia de densitate de probabilitate a probelor reale
tind sa ofere rezultate bune. De asemenea, am observat cd modelele care au reusit sd
potriveascd momentul central de ordinul 4, adicd kurtosis, se comportd bine la multe
niveluri. In plus, tehnica de pregitire a setului de date propusi a ajutat la capturarea
autocorelatiei prin alimentarea cu probe corelate incrucisat la fiecare iteratie. Dintre
modelele propuse, castigatorul clar este VAE rC complete, care depaseste orice alt

model in aproape fiecare aspect.
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Tabel 3.3 Rezultate calitative si cantitative(v/inseamna ca proprietatea a fost realizata, pe
cand Xcontrariul).

Model Regime ‘ Mean Var Skew Kurtosis Autocorr Htez:\l/y Vcoilaltsitlei{y §3$ ’11:;?3 IS KL K-S EM
MLP, complete v v v X 4 X X v v 04511 237.8 02759 0.1254
MLPy up X X v X X X X v v 0.575 6984 0.3546 0.1053
MLP, down X X 4 X v X X v v 04782 394 0.302  0.1103
MLP; (27, 4] N/A X X v X X X X N/A N/A | 05757 721.5 05757 0.114
MLP, complete*® X X X X X X X X X 0.4845 2769 0.3204 0.1196
MLP, up* v X X X X X X X X 0.6263 961.6 0.4019 0.1424
MLP, down* v X X X X X X X X 0.6841 677.4 0.4184  0.4029
MLP, [27, 4] N/A v v v X v v X N/A N/A | 0.0897 29.81 0.0301 0.0028
MLP; complete™ v X X X X X X X X 0.5836 6214 0.3774  0.2012
MLP; up* v X X X X X X X X 0.7216 1359  0.445  0.3872
MLP; down* X X X X X X X X X 0.6552 845.8 0.4115 0413
MLP; [4] N/A v v v X X v X N/A N/A | 0.1235 128  0.0465 0.0088
WMLP; [4] N/A v v v v v v X N/A N/A | 0.1031 39.08 0.0323  0.003
MLP, complete v v v X v v X v v 0.1225  35.69 0.07936 0.00697
MLP, up v v X X 4 v X v v 02692 186.4 0.1641 0.01232
MLPy down v X X X v X X v v 0.6354 5364 0.3845  0.281
MLPy [4] N/A v v v X X X X N/A N/A | 02095 99.89 0.131 0.0106
FCGAN, complete v X X X v X v X v 0.2947 140.1 0.1818 0.06226
FCGAN, up v v v X X X X v v 0.4541 3952 02745 0.07718
FCGAN, down v v X X 4 X X v v 0.4595 287.7 0.3001  0.2058
FCGAN [27, 4] N/A X X X X X X X N/A N/A | 02315 1975 0.1709 0.0115
WFCGAN; [4] N/A v v v X v v X N/A  N/A 0.057 1823 0.0359 0..0018
FCGAN, complete X v 4 X X 4 X v v 0.1592 4244 0.1385 0.01779
FCGAN, up X X X X X X X X X 0.3776  256.9 0.2438 0.06838
FCGAN, down X X v X v X X v v 0.5569 381.8 0.3451 0.2074
FCGAN, 27, 4] N/A v v v 4 X 4 X N/A N/A | 0.0454 1326 0.0178 0.0011
WFCGAN, [27, 4] N/A v v X X X 4 v N/A N/A | 0.0825 26.06 0.0387 0.0034
FCGAN; complete* v X X X X 4 X X X 0.1198 83.27 0.05527 0.00156
FCGAN; up* v X X X X v X X X 0.1576  267.4 0.07755 0.00376
FCGAN; down* v X X X X 4 X X X 0.2508 9244 0.1136  0.08977
FCGANs [4] N/A X X X X X X X N/A N/A | 0.5341 673.8 0.4007 0.1026
FCGAN, complete v v X X X 4 X v v 0.1324 82.87 0.0525  0.002
FCGAN, up v X v v X 4 X v v 0.1739  92.61 0.1051  0.0056
FCGAN, down v v X X X 4 X X X 0.1294  46.47 0.0902  0.0107
snFCGAN complete™® v v 4 X X 4 X X X 0.0666 5.613 0.0383  0.0039
snFCGAN up* v v X X X X X X X 04882 7194 0.3216  0.0525
snFCGAN down* X X X X X X X X X 0.2985 140.1 0.2476  0..0475
snFCGAN [4] N/A X X X X X v X N/A N/A | 0.0953 23.53 0.0408 0.0031
FCGANmc [4] N/A v v v 4 X 4 X N/A N/A | 0.1101 78.16 0.0797 0.0032
GMMN_AE_FC  complete* X X X X X X X X X 0.1211  155.9 0.03031 0.00153
GMMN_AE_FC up* X X X X X X X X X 0.1926  436.9 0.1069 0.00358
GMMN_AE_FC down* X X X X X X X X X 02783 9853  0.141  0.00951
GMMN_AE_MLP complete* X X X X X X X X X 0.3671 1349  0.1937  0.0165
GMMN_AE_MLP up* X X X X X X X X X 0.2576 1417  0.1237  0.0052
GMMN_AE_MLP  down* X X X X X X X X X 0.2278 8224 0.0941  0.0072
VAE_FC complete v v v v v v X v v 0.0929 1426 0.0553 0.00566
VAE_FC up v v v v v v X v v 0.07917 425  0.0273  0.00156
VAE_FC down v v v 4 v 4 X v v 0.09543 3097 0.0343  0.00357
VAE_MLP complete v v v v X v X v v 0.1058  54.4 0.07054 0.00312
VAE_MLP up v X v v v v X v v 0.06591 21.67 0.03615 0.00182
VAE_MLP down v X v X X 4 X v v 0.09136 19.79 0.04364 0.00331

Mecanismul de Predictie

Am testat 3 retele diferite In etapa de predictie, si anume un

LSTM bidirectional cu 2 straturi, ResNet-50 si un MLP cu 4 straturi. Am augmentat setul

de date de antrenament cu date sintetice obtinute cu fiecare dintre modelele prezentate in

Tabelul 3.4 si am testat algoritmul de predictie pe date reale. Cele mai mari acurateti au

fost obtinute cu modelul LSTM, deci le raportdm doar pe acestea. Raportdm acuratetea

medie si maximd obtinutd pentru cele 10 perechi antrenare-testare. Acuratetile maxime

sunt in medie cu 0,11% mai mari decat acuratetile medii care aratd o variatie importanta

a performantei, confirmand natura volatilitatii pietelor bursiere. Valoarea baseline a fost

obtinutd prin antrenarea si testarea algoritmului de predictie numai pe date reale.
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Tabel 3.4 Acuratetea predictiei tendintei pe seturile de date augmentate.

Model Mean accuracy Max accuracy
MLP; complete 50.12% 50.26%
MLP; mixed 50.30% 50.58%
MLP, complete 50.41% 50.56%
MLP, mixed 50.40% 50.48%
MLP; complete 50.38% 50.43%
MLP; mixed 50.40% 50.50%
MLP, complete 50.34% 50.45%
MLPy mixed 50.27% 50.38%
FCGAN, complete 50.27% 50.40%
FCGAN| mixed 50.35% 50.45%
FCGAN; complete 50.40% 50.54%
FCGAN, mixed 50.11% 50.27%
FCGAN3 complete 50.37% 50.43%
FCGAN3 mixed 50.28% 50.37%
FCGANy complete 50.39% 50.46%
FCGAN, mixed 50.32% 50.41%
sn_FCGAN complete 50.31% 50.48%
sn_FCGAN mixed 50.39% 50.44%
GMMN_AE_FC complete 50.40% 50.44%
GMMN_AE_FC mixed 50.42% 50.52%
GMMN_AE_MLP complete | 50.40% 50.48%
GMMN_AE_MLP mixed 50.41% 50.57%
VAE_FC complete 50.31% 50.41%
VAE_FC mixed 50.29% 50.42%
VAE_MLP complete 50.18% 50.28%
VAE_MLP mixed 50.22% 50.32%
Baseline | 50.04%

3.3.4 Concluzii

Am propus un cadru complex pentru generarea unor serii temporale financiare realiste.
Am propus un nou mod de extragere a loturilor de date din setul de antrenare, adaptat
la seriile temporale financiare. Am investigat 3 clase majore de modele generative cu
diferite compozitii de modele, setdri, hiperparametri, cadre de antrenare si regimuri de
date. Am examinat diferite valori calitative si cantitative si am testat capacitatea de
augmentare a setului de date pe date reale, intr-un scenariu complex de predictie.

Am identificat autoencoder-ul variational ca fiind cel mai potrivit model pentru
sarcina curentd. In cele din urma, subliniem necesitatea unui cadru metric sau de validare
care sa valorifice atat proprietdtile obiective, cat si cele subiective, sub o singurd valoare

cuantificabila.
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Capitolul 4

Rezumatul Contributiilor si Lucrari
Viitoare

4.1 Rezumatul Contributiilor

In aceastd sectiune vom prezenta rezultatele obtinute, per capitol. Deoarece aceste
rezultate au fost discutate pe larg 1n sectiunile corespunzitoare, le vom introduce doar
pe scurt.

In capitolul 2 am discutat mai multe abordiri pentru recuperarea imaginilor pe seturi

de date insuficiente. Aceastd lucrare a fost Tmpartitd in doud parti dupa cum urmeaza.

* Sectiunea 2.2 acopera progresele noastre pe parcursul a 3 ani (2017, 2018 s1 2019)

la o competitie de benchmarking de lifeloggin.

— In 2017 [5] am propus o abordare noud care analizeazd automat asemanarea
dintre o interogare text si un set de imagini pentru care sunt disponibile

concepte.

— In 2018 [6] am propus o abordare mai sofisticatd care presupunea analizarea
interogarii textului pentru informatii critice privind activitatea, locatia, ora
si data. Coroborarea acestora cu mai multi detectori are ca rezultat o listd

scurta de imagini relevante.

— In 2019 [7] am optat pentru o filtrare mai agresivi a setului de date, exclu-
zand imaginile care nu indeplineau un set de restrictii legate de neclaritate,
activitate, locatie, ora, fus orar, numar de persoane etc. si am aplicat un
mecanism de notare ponderat pe asemdndrile dintre conceptele relevante

extrase din interogarea de cautare si cele extrase din imagini.

* Sectiunea 2.3 prezintd sistemul pe care 1-am propus [9] pentru a rezolva detectia
bagajelor abandonate. Am rulat un detector de obiecte pe fiecare imagine din setul

de date si am detectat bagajele abandonate. Apoi, comparam vectorul caracteristic



al obiectului izolat cu alte obiecte similare din fluxul CCTV pentru a determina
cine l-a lasat acolo. Dupd ce am gasit un suspect, cautdm 1n fluxul CCTV pentru a

afla unde a mai fost vazutd aceasta persoana.

In Capitolul ?? abordim problema datelor insuficiente dintr-o perspectivi diferiti.
In loc si giisim modalititi de adaptare a algoritmilor nostri la disponibilitatea limitati
a datelor, propunem diferite metode de augmentare a setului de date folosind modele

generative.

» Sectiunea 3.2 prezintd metoda pe care o propunem [8] pentru controlul logo-urilor
pe care un DCGAN le poate halucina. Antrendm un model DCGAN pentru a
genera logo-uri, aplicdim un mecanism de propagare inapoi pentru a recupera o
aproximare a codului latent care a generat logo-urile si marim setul de date original

cu versiuni reconstituite ale logo-urilor originale.

* Sectiunea 3.3 prezintd abordarea noastra [4] cu privire la problema generarii de
seril temporale financiare. Propunem mai multe arhitecturi generative (GAN,
VAE, GMMN), cu un intreg set de variatii pentru fiecare tip, pentru a genera serii
temporale realiste in contextul pietelor financiare. Propunem noi modalitdti de
generare si amestecare a probelor sintetice, astfel incét acestea sd para realiste. De

asemenea, investigdm cum poate fi efectuatd validarea acestui tip de date.

4.2 Contributii Originale

In aceasti sectiune prezint contributiile originale pe care le-am avut la fiecare publicatie
individuald.

In [Ch1], [Ch2], [Ch3], [Ch4], [C7], and [C9] am ficut parte din comitetul de orga-
nizare al campaniilor de benchamrking ImageCLEF, unde am fost implicat in organizarea
competitiilor, Tnsarcinat cu Tnregistrarea participantilor.

In [J1] am proiectat si implementat cadrul generativ propus pentru seriile temporale
financiare. Aceasta a constat In extinderea cercetarii noastre anterioare [4] la noi modele
generative (de exemplu, GMMN, VAE, WGAN etc.), adaptarea acestora la configuratia
financiard, implementarea de noi metrici, implementarea impdrtirii regimului si ameste-
carea modelelor, si rularea Tntregului lant de procesare. Ulterior, am participat si la etapa
de predictie, unde am derulat o parte considerabild din experimentele prezentate si am
centralizat rezultatele finale.

In [J2] am propus adoptarea propagirii inapoi la DCGAN pentru a controla generarea
esantioanelor. De asemenea, am implementat intregul sistem si am efectuat validarea
necesard. Aceasta lucrare a fost efectuatd in timpul unui stagiu ERASMUS la CEA-List,
Palaiseau, Franta.

In [C8] am proiectat si implementat cadrul generativ propus pentru seriile temporale

financiare. Aceasta a constat in propunerea mai multor arhitecturi de retea, adaptarea
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lor la configuratia financiara, gdsirea unor metrici posibile pentru validarea acestora si
executia intregului algoritm.

In [C6] am propus si implementat ideea utilizirii caracteristicilor detectorului de
obiecte pentru rezolvarea tuturor celor 3 submodele implicate (detectia bagajelor aban-
donate, detectia suspectului si reidentificarea suspectului). Am fost, de asemenea,
responsabil cu procesul de colectare a seturilor de date de validare care a constat in
proiectarea si implementarea unei GUI specifice sarcinilor pentru adnotérile persoanei,
coordonarea adnotatorilor, centralizarea tuturor datelor si gestionarea ntregului proces.

In [C5] am fost implicat in procesul de extragere a descriptorilor persoanelor.

In [C4] si [C2] am propus si implementat mai multe proceduri de filtrare care ar
elimina majoritatea imaginilor neinformative dintr-un set de date lifelog. Apoi, am rulat
mai multe detectoare conceptuale si am proiectat o reguld care sa clasifice imaginile pe
baza scorurilor obtinute de detectoarele conceptuale.

In [C3] am fost implicat in proiectarea autoencoder-ului care a fost utilizat pentru
extragerea descriptorilor semnalelor de electroencefalograma.

In [C1] am propus si implementat o metodi care stabileste o conexiune intre descrie-
rea textuald a mai multor interogdri de cautare si iesirea unui detector de concepte rulat
pe un set de date cu imagini lifelog. Aceastd conexiune se bazeazd pe metode NLP care
examineaza similitudinea dintre diferite cuvinte care fac parte dintr-un dictionar mare.
Au fost stabilite praguri empirice pentru a limita cantitatea mare de propuneri de imagini

pentru fiecare interogare de cautare.

4.3 Perspective de Viitor

Aceasta teza s-a axat pe modul in care mai multe aplicatii pot face fatd unor seturi
de date insuficiente. Bineinteles, vom continua eforturile pe care le-am realizat in
domeniul de detectie a obiectelor si lucrul cu date insuficiente, concentrandu-ne in
special pe invidtarea cu cateva fotografii si detectarea obiectelor cu céteva fotografii. De
asemenea, vom beneficia de experienta pe care am dobandit-o cu modele generative
pentru augmentarea claselor slab reprezentate. Acest lucru va ajuta, de asemenea, cu
problema dezechilibrului de clasa care este atat de des intalnitd in aplicatiile de invatare

adancd, 1n special in scenarii din lumea reald.

4.4 Publicatii

Capitole de Carte

[Ch4] Ionescu, B., Miiller, H., Péteri, R., ..., Dogariu, M., ..., Deshayes, J. (2021).
Overview of the ImageCLEF 2021: Multimedia Retrieval in Medical, Nature,
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Internet and Social Media Applications. In Experimental IR Meets Multilinguality,
Multimodality, and Interaction, Cham. Springer International Publishing. [17]

[Ch3] Ionescu, B., Miiller, H., Péteri, R., ..., Dogariu, M., Stefan, L. D., Constantin,
M. G., Deshayes, J., and Popescu, A. (2021). The 2021 ImageCLEF benchmark:
Multimedia retrieval in medical, nature, internet and social media applications. In
Advances in Information Retrieval, pages 616—-623, Cham. Springer International
Publishing. [16]

[Ch2] Ionescu, B., Miiller, H., Péteri, R, ..., Dogariu, M., Stefan, L. D., and Con-
stantin, M. (2020). Overview of the ImageCLEF 2020: Multimedia retrieval in
medical, lifelogging, nature, and internet applications. In Experimental IR Meets
Multilinguality, Multimodality, and Interaction, pages 311-341, Cham. Springer
International Publishing. [15]

[Ch1] Ionescu, B., Miiller, H., Péteri, R., ..., Dogariu, M., Stefan, L. D., and Constantin,
M. G. (2020). ImageCLEF 2020: Multimedia retrieval in lifelogging, medical,
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2021 29th European Signal Processing Conference (EUSIPCO). [4]
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Proiecte Internationale de Cercetare

[IntR2] Octombrie 2020 - prezent: Student doctorand la Universitatea Politehnica
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for Media, Society and Democracy", coordonator CERTH, Grecia, axa H2020
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[IntR1] Februarie 2017 - Aprilie 2019: Trainer la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, In proiectul UMETECH "University and Media Technology for Cultural
Heritage", finantat de Comisia Europeana, ID 574105-EPP-1-2016-1-IT-EPPKA?2-
CBHE-JP.
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Proiecte Nationale de Cercetare

[NR4] [lunie 2020 - prezent. Student doctorand la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, in proiectul SMARTRetail "Enhancing and Improving Customer Expe-
rience and Services in Supermarkets via SMART Artificial Intelligence Powered
Systems", coordonator Softrust Vision Analytics, ID PN-III-P2-2.1-PTE-2019-
0055.

[NR3] [lunie 2020 - prezent: Student doctorand la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, 1n proiectul GRAVI "Virtual Guardian: Artificial Intelligence Powered
Multi-Sensor System for Automatic Securing of Areas of Interest", coordonator
Softrust Vision Analytics, ID PN-III-P2-2.1-PTE-2019-0570.

[NR2] Mai 2017 - Aprilie 2020: Student doctorand la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, in proiectul SPIA-VA("Intelligent Systems for Video and Audio Analy-
sis - Technologies and Innovative Video Systems for Person Re-identification and
Analysis of Dissimulated Behavior", coordonator Universitatea Politehnica din
Bucuresti, ID PN-III-P2-2.1-SOL-2016-02-000.

[NR1] Ianuarie 2017 - lunie 2018: Student doctorand la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, in proiectul SPOTTER("Intelligent Real-time Surveilance System with
Specific Regions Detection Integrated on IP Cameras"), finantat de UEFISCDI,
coordonator Universitatea Politehnica din Bucuresti, ID PN-III-P2-P2.1-PED-
2016-1065.

Proiecte Industriale de Cercetare

[IndR3] Martie 2020 - Octombrie 2020: Student doctorand la Universitatea Poli-
tehnica din Bucuresti, in proiectul Keysight 1 "Machine Learning Techniques
for Generating Network Traffic Data", coordonator Universitatea Politehnica din
Bucuresti, Centrul de Cercetare CAMPUS, beneficiar Keysight Technologies
Romania, ID Keysight 1/23-03-2020.

[IndR2] Aprilie 2020 - Iulie 2020: Student doctorand la Universitatea Politehnica din
Bucuresti, 1n proiectul Hana 2 "Financial Data Augmentation and Forecasting
Using Advanced Al Techniques", coordonator Institutul de Cercetare Dezvoltare
si Inovare "Politehnica", beneficiar Hana Institute of Technology, Coreea de Sud,
ID Hana 2/01-04-2020.

[IndR1] Iulie 2019 - Decembrie 2019: Asistent de cercetare la Universitatea Poli-
tehnica din Bucuresti, in proiectul Hana 1 "Machine Learning Techniques for
the Processing and Analysis of Financial Data", coordonator Institutul de Cerce-

tare Dezvoltare si Inovare "Politehnica", beneficiar Hana Institute of Technology,
Coreea de Sud, ID Hana 1/22-07-2019.
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