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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatie

Ultimele decenii au adus o dezvoltare spectaculoasa a puterii de calcul regdsite in
computerele personale si a interconectdrii acestora prin intermediul Internetului. Aceste
aspecte au condus la integrarea treptatd si constantd a aplicatiilor software in majoritatea
aspectelor referitoare la viata de zi cu zi. In acelasi timp, domeniul inteligentei artificiale
O cauza importantd a acestei reveniri este reprezentatad de faptul ca majoritatea datelor
si a informatiilor sunt stocate in format digital. Desi performantele impresionante ale
algoritmilor nu sunt explicate in totalitate de modelele teoretice existente, aplicabilitatea
lor nu poate fi trecutd cu vederea, iar studiul comportamentului diversilor algoritmi
utilizati devine critic.

Conceptele specifice inteligentei artificiale se suprapun cu idei din alte domenii,
iar aceasta legdturd este din ce in ce mai clard odatd cu dezvoltarea aplicatiilor de
performantd naltd. Solutiile de vedere computerizatd au fost influentate vizibil de
invdtarea automatd, introducerea Retelelor Neuronale Convolutionale reprezentand un
moment marcant 1n istoria recentd. Tinind cont si de natura experimentelor care vor fi
prezentate 1n lucrare, notiunile teoretice vor fi frecvent tratate din perspectiva imaginilor
atunci cand este posibil.

Frecvent, algoritmii de Tnvdtare automata au de indeplinit sarcini care nu necesitd
mari eforturi pentru oameni. Cu toate acestea, existd o multitudine de cazuri in care
si pentru o persoanad ar fi necesara o instruire anterioard. Spre exemplu, aplicatiile din
zona medicald se Tnscriu Tn aceastd categorie. De asemenea, manipularea avansatd a
continutului unei imagini nu este facila nici atunci cand sunt puse la dispozitie unelte
software specializate. Mai mult, daca insemnatatea datelor nu este clard sau numarul de
variabile aparent necorelate este mare, algoritmii automati pot intrece rapid performanta

umana.



1.2 Obiective

Pe baza rezultatelor foarte bune, retelele neuronale convolutionale au ajuns sa fie o
alegere populard 1n sarcinile de vedere computerizatd. Antrenarea lor insd este un proces
dificil si mare consumator de resurse de calcul, cu o atentie deosebitd acordata cantitdtii
si calitdfii datelor utilizate. Din acest motiv o parte din aborddrile care vor fi prezentate n
cadrul lucrarii vor viza modul de folosire a datelor de citre algoritm. De asemenea, vor
fi propuse o serie de costuri suplimentare pentru a imbundtdti performanta arhitecturilor
neuronale.

Ca domenii principale de aplicatii, vor fi studiate analiza automata a tablourilor,
precum si a expresiilor faciale. Desi unele solutii se vor baza pe anumite particularitati
ale domeniilor, vor fi prezentate i implementari care pot fi utilizate in probleme generale

de invitare automatd.

1.3 Structura lucrarii

Urmadtorul capitol se va axa mai mult pe notiunile teoretice necesare in partile ulterioare.
Dupa ce vor fi prezentate elemente de baza ale invatarii automate, se va acorda o atentie
deosebita retelelor neuronale convolutionale. Avand in vedere importanta invatdrii
semi-supervizate in porfiune experimentald, un capitol va fi dedicat acestora.

Prima serie de aplicatii este axati pe analiza tablourilor, in Capitolul 5. In continuare,
vor fi prezentate experimentele care au avut ca subiect central analiza expresiilor faciale.

Capitolul 7 contine concluziile eforturilor de cercetare si incheie lucrarea.



Capitolul 2
Elemente de Invatare automata

Domeniul invétarii automate (Machine Learning - ML) se afld intr-o continua evolutie,
ultimele doud decenii fiind marcate de imbundtatiri semnificative in ceea ce priveste
calitatea rezultatelor. Disciplina este preocupatd cu studierea algoritmilor care au drept
scop rezolvarea unei sarcini bine definite, fard a exista o programare explicitd a conditiilor
de rezolvare.

De-a lungul timpului au fost introduse si modificate numeroase abordari. O parte
dintre cele mai importante, relevante tematicilor prezente in lucrare vor fi prezentate in
continuare, aldturi de alte notiuni teoretice generale. De asemenea, vor fi detaliate si

informatii referitoare la o serie de arhitecturi si algoritmi notabili.

2.1 Tipuri de invatare

Din punct de vedere al tipului de invétare utilizat, se disting mai multe categorii de
algoritmi ML, cele mai importante fiind: invétarea supervizatd, Invitare nesupervizata
si Reinforcement Learning. In primul caz, esantioanele utilizate X au asociate una
sau mai multe etichete y care reprezinta raspunsul dorit din partea sistemului. Cazul
nesupervizat presupune cd nu exista etichetele y, in timp ce RL se distinge prin necesitatea
componentei temporale, algoritmul aflandu-se intr-o interactiune continua cu mediul in

care se afla.

2.2 Descriptori de imagini

Esantioanele utilizate de catre algoritmi sunt reprezentate intr-o forma numerica, in
general ca un vector de trdsdturi. In cazul imaginilor, esantioanele sunt descrise de
valorile pixelilor din componenta lor. In majoritatea algoritmilor, aceste valori sunt
prelucrate pentru a obtine trasaturi (descriptori) de o calitate mai mare.

Introduse original pentru a descrie texturi, Modelele Binare Locale (Local Binary

Patterns - LBP) [1], [2], au ajuns si fie folosite in mai multe probleme de ML. In varianta



de baza, descriptorii LBP presupun analiza vecinatatilor V8 din jurul tuturor pixelilor
si marcarea valorilor din acestea fatd de pixelii centrali. Dupa obtinerea codadrilor, se
realizeazd o histograma a lor, care va reprezenta descriptorul final.

Un descriptor de o deosebita popularitate, Histograma Orientarilor de Gradienti
(Histogram of Oriented Gradients - HOG) [3] a fost original proiectatd pentru detectia de
pietoni. Desi existd mai multe variabile care determina calitatea finald a descriptorului,
descriptorii HOG se calculeazd mereu pe blocuri din imagine.

Descriptorii de tip DeCAF (Deep Convolutional Activation Feature) [4] se disting
de cei prezentati anteriori prin faptul ca valorile sunt obtinute prin propagarea ima-
ginilor printr-o arhitecturd convolutionald. Plecandu-se de la o retea antrenatd pe o
problema generald, descriptorii sunt activdrile dintr-un strat intermediar, apropiat de cel
de iesire. Abordarea s-a dovedit competitivd, depasind alte metode 1n diverse scenarii

experimentale.

2.3 Sisteme de invatare automata

Odata obtinuti descriptorii folosind metode precum cele amintite anterior, acestea trebuie
si fie prelucrate de un sistem de invitare. In paragrafele urmatoare vor fi prezentate
diversi algoritmi, cu mentiunea ca retelele neuronale convolutionale vor fi tratate separat.

Din punct de vedere conceptual, arborii de decizie reprezinta o solutie simpld pentru
invitarea automati. In fiecare nod al aborelui care nu este de tip frunzi, se realizeazi
o partitie a spatiului de trasaturi, iar raspunsul final este determinat de nodul terminal.
Pentru a remedia o parte din problemele de performantd ale algoritmului, au fost propuse
ansamblurile de arbori de decizie (Random Forests - RF) [5], in care fiecare structurd din
componentd prezintd un grad de aleatorism pentru asigurarea diversitatii.

Scopul unei masini cu vector suport (Support Vector Machines - SVM) este de a
gasi hiperplanul optim de separare a datelor. Desi 1n varianta lor originald puteau fi
folosite doar pentru probleme in care clasele sunt liniar separabile, introducerea trucului
cu nuclee (sau kernel trick) a permis extinderea functionalititii SVM-urilor.

De-a lungul unei perioade mari de timp, perceptronul multistrat (Multilayer Per-
ceptron - MLP) a fost cea mai Intalnitd forma de retea neuronald. Structura de baza
a acestuia presupune existenta unui strat de intrare, a unuia de iesire si a cel putin un
strat ascuns. Valoarea fiecarui neuron dintr-un strat este o combinatie liniara a tuturor
neuronilor din stratul anterior, peste care se aplica o functie de activare care introduce
neliniaritati.

Spre deosebire de celelalte metode mentionate, Algoritmul k-Means [6] se ncadreaza
in categoria neuspervizatd. Scopul acestuia este de a grupa datele, pe baza partitionarii
spatiului trasaturilor. Pentru a realiza acest lucru, etapa de antrenare consta in gésirea
celor k centroizi astfel incat sd fie minimizate distantele dintre esantioane si cel mai

apropiat centroid.



Capitolul 3
Retele Neuronale Convolutionale

Cele mai populare solutii curente de invatare automata pentru probleme de vedere
computerizata sunt Retelele Neuronale Convolutionale (Convolutional Neural Networks
- CNN). Acestea se bazeaza pe inldnfuirea mai multor tipuri de operatii (sub forma unor
straturi), pentru a prelucra imaginea de intrare si a obtine rispunsul dorit. In continuare

vor fi prezentate principalele straturi utilizate, precum si o serie de arhitecturi de referintd.

3.1 Straturile unei retele neuronale convolutionale

Desi nu existd o structurd fixa pentru diversele arhitecturi, cel mai des sunt intalnite
aceleasi tipuri de straturi. O serie de studii a condus la diverse imbunatdtiri, asigurand
cresterea performantei, fard a creste neapdrat numdrul de parametri utilizati.

Cel mai tipic strat utilizat este cel de convolutie. Utilizand convolutia, sunt rezolvate
o parte din neajunsurile straturilor folosite in MLP. Utilizand convolutii, nu mai exista
conexiuni Intre toti neuronii din straturi consecutive, scazand efortul computational. De
asemenea, cu ajutorul unui numar redus de ponderi care apartin unui nucleu poate fi
prelucrat tot stratul anterior.

Odatd cu avansarea in retea, pozitiile precise ale unor trasaturi devin mai putin
importante, in anumite cazuri cauzand dificultdti procesului de antrenare. Din acest motiv,
majoritatea arhitecturilor utilizeaza operatii de subesantionare, sub forma straturilor de
unificare (Pooling). Acestea parcurg diversele vecinatati din stratul anterior si Tnlocuiesc
valorile din fiecare vecindtate cu una singurd, reprezentand o statistica relevantd a acesteia.
Cel mai intélnit astfel de strat este max-pooling care presupune pastrarea valorii maxime.

Pentru a preveni comportamentul nedorit de memorizare a setului de date de antrenare,
au fost definite straturi speciale de regularizare. Un astfel de strat este cel de tip Dropout
[7] care inactiveazd, cu o anumita probabilitate, neuronii din stratul anterior, Tn timpul
antrendrii. Alt strat, cel de tip Batch Normalization (BN) [8], Tnvata statistici despre

activarile aplicate la intrare si asigurd normalizarea acestora.



3.2 Invitarea retelelor neuronale

Procesul de invatare al CNN-urilor este asemanator cu cel al MLP-urilor. Aplicandu-se
un pachet de esantioane la intrarea in retea, se calculeazd un cost pe baza predictiilor si,
pe baza acestora, un optimizator calculeaza modificarile aplicate ponderilor. Variatia
parametrilor se face pe baza propagarii inapoi a erorii in retea (backpropagation).
Costul obtinut pe baza predictiilor masoara calitatea acestora, raportate la etichete, In
scenariile supervizate. Pentru sarcini de regresie (in care eticheta este o valoare continud),
costurile folosite cel mai des sunt de tip eroare medie absolutd sau eroare patraticd medie.
In cazul clasificirii ins4, cel mai des iesirea este modelati ca o distributie de probabilititi
si se utilizeazd entropia incrucisatd, raportata la distributia ideala, dictatd de eticheta.
Pe baza valorii functiei cost, optimizatorul ajusteaza toate ponderile retelei. Un
prim algoritm de tip optimizator este algoritmul de optimizare stochastic bazat pe
gradientul negativ (Stochastic Gradient Descent - SGD). O atentie deosebita a fost

acordatd posibilelor imbunatatiri, fapt ce a dus la solutiile precum Adam [9].

3.3 Arhitecturi neuronale convolutionale

In prezent se poate identifica un numér semnificativ de arhitecturi care au adus elemente
notabile in domeniul CNN-urilor. In continuare vor fi prezentate citeva dintre retelele
cele mai reprezentative din literatura.

Arhitectura AlexNet [10] a impresionat prin performantele sale la momentul aparitiei.
Printre aspectele notabile ale acesteia trebuie amintite folosirea functiei de activare
ReL.U, precum si utilizarea a doua procesare grafice.

Dupa aparitia AlexNet s-a conturat un interes crescut pentru numarul de straturi
neuronale prezente In retea. Arhitectura VGG [11] exploreaza acest aspect, introducand
retele cu pand la 19 straturi. De aceasta data sunt folosite Tn mod exclusiv convolutii cu
nucleu 3 x 3 si pasul 1, alaturi de straturi de tip max-pooling.

Dimensiunile tot mai mari ale arhitecturilor au devenit o problema, din cauza difi-
cultdtilor de antrenare cauzate de problema gradientului care dispare. Pentru a remedia
aceastd situatie, arhitecturile de tip ResNet [12] propun introducerea unor conexiuni de
tip scurtdturd, care presupun ca intrarea dintr-un bloc de mai multe convolutii sa fie
adunate la iegirea sa.

Dezvoltand ideea introdusd de ResNet, arhitecturile de tip clepsidrd (Hourglass - HG)
[13] propun o altd grupare a blocurilor convolutionale. Fiecare modul de tip clepsidra
constd intr-o zona de blocuri convolutionale si operatii de tip max-pooling, urmate de
zone in care este folositd supraesantionarea pentru revenirea la dimensiunile initiale.

Cele doua tipuri zone sunt apoi conectate cu o legdturd precum cea din ResNet.



Capitolul 4
Elemente de invatare semi-supervizata

Pe langa tipurile de Tnvatare mentionate anterior se pot defini si alte variante, cu diverse
utilititi practice. Imbinand premisele de bazi ale metodelor supervizate si nesupervizate,
invdtarea semi-supervizata (Semi-supervised Learning - SSL) presupune utilizarea atat
a datelor etichetate cat si a celor neetichetate pentru a spori performanta sistemului
de baza. Daca pentru portiunea supervizata lucrurile sunt clare, provocarea metodelor
semi-supervizate consta in gasirea modalitdtilor in care pot fi folosite datele féra etichete.
O clasificare tipica defineste metodele de minimizare a entropiei, In care este vizat in

mod direct stratul de iesire, precum si metodele pe bazd de regularizatori [14].

4.1 Conditii formale de folosire a invatarii semi-supervizate

Pentru a putea utiliza algoritmi SSL, este necesara indeplinirea mai multor conditii
referitoare la natura datelor de antrenare [15]. In primul rind, daci doui esantioane
X1 si X, sunt asemandtoare, este de asteptat ca ele sa apartina aceleiasi clase (in cazul
clasificarii). In al doilea rand, zonele de frontiera intre clase trebuie sa aiba o densitate
mici de esantioane. In al treilea rand, este presupus faptul ci spatiul de dimensionalitate
ridicata a esantioanelor poate fi modelat ca o serie de structuri de dimensionalitate mai
mici. In acest caz esantioanele apartinind aceleiasi structuri ar trebui si prezinte si

aceeasi etichetd [16].

4.2 Exemple de algoritmi

Existd o multitudine de algoritmi SSL propusi in literaturd, fiecare cu avantajele si
inovatiile sale. In continuare, vor fi prezentati algoritmi reprezentativi, relevanti pentru

experimentele care vor fi analizate ulterior.



4.2.1 Pseudo-labels

O metoda simpld de utilizare a datelor fara etichete este algoritmul Pseudo-labels [17],
utilizat pentru sarcini de clasificare. Acesta propune ca esantioanele neetichetate sa
fie folosite intr-o functie cost suplimentara, tot de tip entropie incrucisatd. Etichetele

necesare sunt calculate pe baza neuronului cu valoare maxima din stratul de iesire.

4.2.2 Mean Teacher

In timp ce Pseudo-labels propune utilizarea datelor firi etichete in acelasi mod ca cele
etichetate, algoritmul Mean Teacher [18] merge in altd directie. Fiind definite o retea
student si una profesor (calculata ca o medie mobild exponentiald a retelei student), este
introdus un cost suplimentar intre cele doud. Esantioanele fard etichete sunt folosite in

acest termen, el fiind eroarea pdtraticd medie dintre predictiile celor doua retele.

4.2.3 MixMatch

Structura MixMatch [19] este considerabil mai elaborata fatd de algoritmii prezentati
anterior. Imaginile fard etichete sunt grupate cu cele etichetate si sunt generate esantioane
noi folosind MixUp. in functie de tipul imaginii cu influentd cea mai mare, noile exemple

sunt utilizate fie intr-un cost de tip entropie incrucisatd, fie intr-o eroare patraticd medie.

4.3 Tehnici de augmentare a datelor

O modalitate de a creste performanta algoritmilor supervizati este de a aplica augmentari
asupra imaginilor de intrare. Aceste operatii au insd un impact mult mai mare in
algoritmii SSL, iar in continuare vor fi prezentate cateva metode relevante experimentelor.

Cele mai tipice metode de augmentare provin din zona operatiilor de prelucrare a
imaginilor. Utilizarea translatiilor, a rotatiilor si a rasturndrilor sunt frecvent intalnite n
etapa de preprocesare a imaginilor. Suplimentar, se mai intalnesc augmentari pe baza
addugdrii de zgomot Gaussian si chiar a decuparilor din imagini de rezolutie mai mare
decat intrarea.

Algoritmul MixUp [20] s-a evidentiat Tn ultimii ani, atat pe baza rezultatelor cat si a
simplitatii metodei. Avand la dispozitie doud esantioane, se genereazd o imagine noua
ca o combinatie liniard a celor doud, cu un factor o. Aceeasi combinatie, cu acelasi &

este aplicatd si distributiilor descrise de etichetele celor doud esantioane de intrare.



Capitolul 5

Directia de cercetare 1: Analiza
tablourilor

Problemele de Invdtare automata tipice precum detectia obiectelor presupun cel mai des
prelucrarea informatiei vizuale reprezentate intr-o maniera realistd, asemeni situatiilor
reale 1n care se regasesc oamenii 1n fiecare zi. Cu toate acestea, abilitatea umana de a
identifica si a analiza elementele importante dintr-o scend este mult mai avansata, avand
abilitatea de a descifra cu usurinta si reprezentdri cu un grad mai mare de abstractizare.
Aceastd trasdturd a permis dezvoltarea artei vizuale, 1n care un artist se foloseste Tn mod
creativ de modalitdti diverse de reprezentare pentru a atrage atentia publicului sau pentru
a transmite mesaje profunde.

Pentru a putea avea rezultate semnificative in domeniul analizei tablourilor, a fost
necesara si existenta unor colectii semnificative de arta care sa fie disponibile in format
digital. Initiative precum WikiArt! si Art UK? au ficut accesibile sute de mii de opere
de artd pentru publicul larg, usor accesibile pe Internet. Un aspect de mentionat este
faptul ci fiecare tablou are mai multe etichete atasate, acolo unde a fost posibil. In cazul
lucrarii curente, cea mai importantd eticheta consideratd a fost cea de gen al tabloului.
Insemniitatea diverselor genuri nu este Intotdeauna evidentd, in unele cazuri referindu-se
la subiectul central al tabloului, insd alteori modul de reprezentare este cel care determina
genul. Faptul ca existd o suprapunere intre gen si tipul scenei permite insd considerarea
fotografiilor "de consum" ca fiind comparabile cu unele tablouri ca gen.

Etapa experimentald care va fi prezentatd Tn acest capitol urmareste cresterea per-
formantei unor arhitecturi convolutionale 1n cazul clasificérii de gen. Dupa stabilirea
unor rezultate de referintd, au fost utilizate metode de adaptare de domeniu, in principal
sub forma transferul de stil, astfel incat sd fie extins setul de antrenare initial. Problema

stilurilor cu grad mare de abstractizare va fi tratatd cu o importantd aparte.

Thttp://wikiart.org
Zhttp://artuk.org



5.1 Legatura cu literatura de specialitate

Eforturile de cercetare Tn zona analizei automate a operelor de artd s-a manifestat
dinaintea adoptarii Retelelor Neuronale Convolutionale ca solutia ML dominantd, precum
in [21], iar In multe cazuri, subiectul de interes este stilul tabloului ([22], [23]). Inaintea
introducerii WikiArt, seturile de date utilizate erau considerabil mai mici, cu sub 2000
de esantioane ([24], [25]).

In anumite cazuri, autorii au abordat atit recunoasterea genurilor cit si a stilurilor
tablourilor din WikiArt, precum in [26], unde a fost utilizatd o arhitecturda AlexNet
preantrenatd. Dintr-o perspectivd adiacentd, trebuie mentionate si realizéri precum cele
ale Zhou et al. [27], care si-au propus recunoasterea de scene din fotografii, un subiect

cu o oarecare apropiere de recunoasterea de gen.

5.2 Analiza operelor de arta in contextul adaptarii de

domeniu

O metoda care si-a demonstrat utilitatea in antrenarea retelelor neuronale este cea
de transfer de domeniu. Prin astfel de abordari se poate realiza cresterea setului de
date de antrenare, mecanismele principale fiind descrise de Ben-David et al. [28]. in
principal, trebuie definite un domeniu sursa, unul tinta si o functie de adaptare intre cele
doui. In cazul curent, domeniile sursd au fost diverse seturi de fotografii (artistice sau
non-artistice), precum si un subset al tablourilor din WikiArt. Tinind cont de natura

problemei, functiile de adaptare utilizate s-au inscris in categoria celor de transfer de stil.

5.3 Algoritmi de transfer de stil

Metodele care ajusteaza stilul unei imagini conform unei referinte exista de suficient
timp incat si fie consacrate mai multe solutii cu abordiri diferite. Indepirtindu-ne de la
algoritmi precum cel al lui Reinhard et al. [29] sau [30], se evidentiaza cei in care se
opereaza pe trasdturi dintr-o descompunere pe mai multe nivele ca in transferul de stil
Laplacian [31] si cel neuronal [32].

Primul algoritm de transfer de stil utilizat Tn lucrare propune utilizarea unei des-
compuneri piramidale a imaginii pentru a realiza transferul de stil la diverse nivele de
detaliu. Se foloseste filtrarea Laplaciana, iar pe baza valorilor obfinute, se realizeaza o
potrivire a distributiilor de gradienti la fiecare nivel al piramidei. Avand imaginea sursa

de continut C si cea de stil S, pentru fiecare pixel p, apartinand vecindtitii v, la toate
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nivelele piramidei se calculeaza:
Cu(p) =r(Ca-1(p))

r(i) = g +sign(i—g)t(|i—g|) (5.1)
t(i) F{gl(p)FVC(p) (p)

Algoritmul de transfer de stil utilizand CNN-uri al lui Gatys et al. [32], propune
utilizarea trasdturilor calculate pe parcursul propagarii inainte a informatiei prin retea in
mod separat pentru a descrie stilul sau continutul imaginilor. Utilizarea trasaturilor din
straturile inferioare ale retelei conduc la generarea unei imagini foarte asemandtoare cu
cea originali de continut. In schimb, dac# sunt folosite straturile superioare, aseméndrile
la nivel de pixel nu mai sunt atat de clare, Tnsd sunt surprinse aranjamentele spatiale
grosiere. in mod similar, pentru stil, straturile inferioare sunt strins legate de trisituri de
stil sau texturd foarte fine, iar straturile superioare sunt folositoare pentru a transfera idei
de ansamblu.

Procesul efectiv de transfer presupune initializarea unei imagini cu zgomot alb X,
care este apoi ajustatd printr-un proces iterativ astfel incat sd semene cu imaginile C
si S. Componentele de stil si continut presupun utilizarea unor functii cost separate,
adaptate specificului celor doua tipuri de imagini de intrare, care sunt apoi reunite intr-o

combinatie liniard a costurilor partiale (5.2).

Lt()tal (C> S7X) — aLcontinut <P>X> + B * Lstil (S, X) (52)

Asemadnarea cu imaginea sursd de continut C este realizatd minimizand eroarea
patratica intre activdrile obtinute in retea, aplicand la intrare C si X (5.3). Elementele
de stil utilizeaza matricile Gram ale activarilor (produsul scalar a doua harti de activare
vectorizate), costul fiind reducerea erorii patratice intre matricile obfinute pentru X si S

la nivele diferite din retea (5.4).

1
Leonina (C,X,1) = 3 ¥ (C}j = X;;)? (5.3)
i,j
1 1 [ \2
E=——Y (G —S 5.4
l 4N12M12§( ij 1]) 5.4)

Modul de functionare al algoritmilor de transfer de stil Laplacian si neuronal prezinta
diferente evidente, insa se pot observa si anumite asemanari. Ambele metode presupun
operatii de filtrare pentru a obtine descriptorii intermediari, insd doar metoda neuronala
utilizeaza filtre invatate, care extrag informatii din ce Tn ce mai complexe, odatd cu avan-
sarea in retea. De asemenea, ambele metode opereaza la multiple nivele de detaliu, fie
prin descompunerea piramidald, fie cu ajutorul straturilor de pooling dintr-o arhitectura

convolutionala.
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5.3.1 Accelerarea transferului de stil neuronal

Pentru a avea un set suplimentar suficient de mare de imagini stilizate este nevoie de
timpi mari de procesare, deoarece generarea unui singur pseudo-tablou poate dura pana
la 20 de minute. Aceastd problema a fost adresatd 1n [33], fiind investigate cateva posibile
solutii. Una dintre ele a constat in schimbarea arhitecturii neuronale dintr-un VGG-16
sau VGG-19 intr-un ResNet-50. Dupd o cdutare a combinatiei optime de straturi, a fost
constatat faptul ca imaginile rezultate nu aveau aspectul dorit.

O a doua metoda exploratd pentru reducerea timpului necesar generarii unui numar
mare de pseudo-tablouri a constat Tn gdsirea unui moment bun pentru intreruperea
timpurie a procesului de optimizare. in urma unei serii de verificiri, a fost ales pragul de

100 de iteratii ca limita superioard de etape de ajustdri.

5.4 Seturi de date

In continuare vor fi prezentate seturile de date care au fost considerate pentru experimen-
tele referitoare la clasificarea de gen a tablourilor. Acestea au continut fie tablouri, fie

fotografii (artistice sau de consum), fie pseudo-tablouri utilizand date din celelalte seturi.

5.4.1 WikiArt

Dimensiunile impresionante (>250,000 de tablouri) precum si diversitatea operelor
continute de WikiArt au facut ca acest set sa fie relevant pentru problemele de analizd
a tablourilor. Un subset de peste 80,000 de tablouri, utilizat si in studii trecute precum
[23] a fost folosit in experimentele care vor fi prezentate in continuare, avand rezultatele
raportate in [34] si [35]. Intr-o etapa de verificare a datelor, anumite exemple au fost
scoase, din cauza etichetelor lipsd, ramanand 79,434 de imagini utilizabile.

Pentru clasificarea de gen existd 42 de cateogrii distincte, insd unele au un numar
prea mic de exemple (<200), ceea ce a condus la gruparea acestora Intr-o clasa separatd
numitd Altele. Celelalte 25 de tipuri de gen considerate a fi suficient de bine reprezentate
sunt: "Artd Abstractd", "Tablouri alegorice", "Tablouri cu animale", "Tablouri cu batalii",
"Peisaje citadine", "Design", "Tablouri figurative", "Tablouri cu flori", "Tablouri cu
viata cotidiand", "Tablouri istorice", "llustratii”, "Interior", "Peisaje", "Tablouri literare",
"Marina", "Tablouri mitologice", "Nuduri", "Portrete", "Poster", "Tablouri religioase",
"Autoportrete”, "Schite si studii”, "Naturd moartda", "Tablouri simbolice", "Tablouri
cu viata salbatica". O dificultate care a fost observatad imediat este suprapunerea intre
anumite clase, cum ar fi "Portrete" si "Autoportrete"”, sau "Tablouri alegorice" si mai

multe alte tipuri de genuri.
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5.4.2 Seturi cu fotografii

Pe baza unor asemanadri intre ideile de gen al unui tablou si scend, experimentele au
utilizat setul Scene UNderstanding (SUN) [36] drept o prima sursd suplimentard de date.
Din cele 899 de clase prezente Tn SUN, au fost alese 61 de clase ca fiind de interes
imediat pentru imbundtétirii clasificdrii de gen. Tinand cont de importanta clasei Portrete,
au fost utilizate si imagini din setul Labeled Faces in the Wild (LFW) [37].

O componenta importantd in evaluarea oricarui tablou este reprezentata de stilul
acestuia, motiv pentru care imaginile din seturi de date precum SUN ar putea fi insufi-
ciente pentru Tmbundtdtiri semnificative. Desi ideea de stil este diferitd pentru fotografii
decat pentru tablouri, atentia acordatd modului de prezentare a continutului ar putea fi
importantd pentru problema abordata, motiv pentru care a fost analizatd colectia aleasa
de Thomas si Kovashka in [38]. Plecand de la cele peste 180,000 de fotografii disponi-
bile, au fost alese, Tn urma unui proces de selectie manual, aproape 20,000 de exemple
adecvate.

5.4.3 Imagini stilizate

Esantioanele din aceasta categorie reprezintd rezultatul combindrii de imagini din cele-
lalte seturi prezentate anterior. Au fost considerate doud cazuri principale, pe baza cdrora
au fost generate noile imagini: transferul de stil de la tablouri la fotografii (utilizand
separat transferul de stil Laplacian si cel neuronal) si transferul de stil de la tablouri cu

grad ridicat de abstractizare la tablouri avand continutul reprezentat realist.

5.5 Etapa experimentala

Rezultatele raportate pentru clasificarea de gen au utilizat un subset al WikiArt, si au
presupus un set de experimente inifiale considerate drept referintd, urmate de testarea
diverselor metode de crestere a performentei de clasificare pe baza augmentarii setului
de date de antrenare. Suplimentar, a fost analizat si impactul stilului asupra calitatii
predictiilor retelei. In studii anterioare precum cele din [39] au fost considerate doar 10
clase, avand cea mai bund reprezentare in cadrul setului de date. Din acest motiv a fost
realizatd o comparatie initiald si cu acest caz. Drept set de testare, au fost pastrate 20%
din Intregul set de date, alese Tn mod aleator, raport utilizat si de Karayev et al. [23], desi
alti autori au considerat alte proportii pentru seturile de antrenare si testare.
Rezultatele de referintd, precum si cele obtinute Tn urma procesului de augmentare
cu tehnici clasice sunt raportate in Tabelul 5.1. Se observa cd, pe 1angda CNN-uri au fost
verificate si metode care presupun o etapa de extragere a trisaturilor urmata de folosirea
unui clasificator. Cele doua rezultate obtinute folosind un ResNet-34 si setul initial de
date sunt diferentiate de hiperparametrii de antrenare diferiti utilizati in [34] fata de

[35]. Se poate observa ca aborddrile convolutionale au condus mereu la obtinerea unor
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Solutie Numr ‘Num.ar‘ Raport Acuratete [%]
Clase imagini testare
Saleh si Elgammal [39] 5787
Classemes + Boost 33% )
Saleh si Elgammal [39]
Classemes + ITML 10 63,691 60.28
Tan et. al [26] AlexNet 69.29
Tan et. al [26] CNN preantrenat i 74.14
ResNet-34 [34] 20% 75.58
pLBP + SVM [34] 39.58
pHOG + SVM [34] 44.37
DeCAF + SVM [34] 59.05
AlexNet [34] 26 79,434 20% 53.02
ResNet-34 [35] 59.1
ResNet-34 [34] 61.64
ResNet-34 augmentat [34] 63.58

Tabel 5.1 Rezultatele clasificarii de gen a tablourilor. Sunt comparate experimentele
proprii din [34] si [35] cu cele din literatura de specialitate.

rezultate mai bune. Cel mai bun rezultat a fost obtinut prin cresterea semnificativa a
dimensiunii setului de antrenare utiliznd tehnicile de simetrizare fata de axa verticald si
rotirea imaginilor. Aceastd augmentare a condus si la cresterea semnificativd a timpului
de antrenare necesar, motiv pentru care transferul de stil a fost utilizat doar in contextul

setului in formatul sdu initial.

5.5.1 Impactul stilului asupra performantelor de clasificare

Este de asteptat ca in cazul cresterii gradului de abstractizare a reprezentarii continutului
sa fie afectatd in mod negativ performanta retelei neuronale. Plecand de la aceastd idee, a
fost realizatd o noud impartire a setului de date, astfel incét tablourile din stilurile Cubist
s1 Artd naivd sa alcatuiascd intreg setul de testare (4,132 de tablouri 1n total). Desi setul
de antrenare a crescut vizibil 1n acest caz, acuratetea de clasificare a sciazut cu peste 10%,
la 50.82%, acuratetea Top-5 micsorandu-se si ea cu aproximativ 8%.

O altd dovadd a importantei stilului a fost datd de o analiza suplimentard a rezultatelor
de baza. Pentru stilurile clasice se pot observa rezultate bune, in timp ce stilurile precum
Artd naivd, Cubism si Supraprealism prezintd valori vizibil scdzute. Exceptiile de la
aceastd tendinta sunt stilurile ca Minimalism si Color Field Painting, unde continutul

abordat este unic.

5.5.2 Transferul de domeniu

Obtinerea imaginilor necesare pentru evaluarea transferului de domeniu a constat In mai

multe etape de lungd durati de selectie sau generare de exemple noi. In final, pentru
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acest experiment au fost considerate peste 30,000 de pseudo-tablouri (imagini stilizate cu
transferul de stil neuronal) si peste 20,000 de fotografii artistice. Experimentele au fost
realizate Tn mod iterativ, fiecare iteratie presupunand un numdr maxim de imagini care
se poate folosi pentru fiecare gen individual. Din cauza faptului ca sursele de imagini
suplimentare prezintd un numadr diferit de esantioane pentru diversele clase, numarul de
exemple transferate utilizabile a fost fixat pentru fiecare gen. Au fost utilizate astfel 2903
imagini pentru Peisaje citadine, 4467 Peisaje si 4002 Portrete. Rezultatele raportate in
Tabelul 5.2 infitiseazd o serie de aspecte interesante. Pentru inceput, 1n toate cazurile,
majoritatea performantei este asigurata de tablourile din WikiArt. Aceastd tendintd ar
putea fi explicata de faptul cd tablourile trebuie sd aiba o componentd deosebitd pentru
a fi considerate relevante artistic. De asemenea, utilizarea intregului set de tablouri
determind in mod automat eliminarea efectelor benefice ale transferului de domeniu.
Pentru a observa imbunatdtiri, numarul de imagini transferate trebuie sa fie peste jumatate
din numadrul de tablouri utilizate. Un rezultat surprinzdtor a fost insa reprezentat de

faptul cd transferul de stil neuronal a avut rezultate mai slabe decat cel Laplacian.

. . .. Acuratete raportata la 2 .o
Tip de imagini o . . . o Imbunitdtire
transferate numarul maxim de imagini per clasa medie
250 500 1000 | 5000 | Toate
Fara 19.12 | 27.95 | 35.66 | 54.61 | 61.64 0
Fotografii naturale 25.28 | 32.04 | 38.21 | 55.31 | 61.67 2.71
Fotografii artistice 26.72 | 32.75 | 39.27 | 53.49 | 61.55 2.96
Transfer Laplacian pe fotografii artistice | 26.56 | 30.73 | 39.84 | 56.17 | 61.73 3.21
Transfer neuronal pe tablouri 26.76 | 31.98 | 374 | 5533|6147 2.79
Transfer neuronal pe fotografii artistice | 26.33 | 31.27 | 39.94 | 54.88 | 61.62 3.01
Imbundtatire maxima 7.64 4.8 4.18 | 1.56 | 0.09 —
Imagini adaugate [%] 190.04 | 103.38 | 58.98 | 27.33 | =26 —

Tabel 5.2 Rezultatele experimentelor de transfer de domeniu. Linia marcata cu Fdrd
contine rezultatele in situatia originald, firi alte imagini adiugate. Coloana mbundtdtire
medie reprezintd media diferentei de performanta pentru toate iteratiile unui singur tip
de imagini transferate. Rezultate regdsite in articolul [34].

5.6 Concluzii

Se disting doud contributii semnificative din experimentele derulate in cadrul acestui
capitol. in primul rand, numarul de rezultate este extins, indiferent daca se face referire la
analiza de bazi sau cea bazati pe transferul de domeniu. In acest mod au fost subliniate o
serie de limitari ale algoritmilor de stil atunci cand sunt considerati in postura de functie
de adaptare, in ciuda imaginilor rezultante interesante. In al doilea rind, a fost analizat
impactul stilurilor artistice asupra performantelor de clasificare. Desi stilurile abstracte
sunt problematice pentru arhitecturile convolutionale, trebuie amintit faptul cd si oamenii

au dificultdti in a analiza astfel de opere de arta.
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Capitolul 6

Directia de cercetare 2: Analiza faciala
pentru deducerea emotiilor

Importanta comunicdrii interpersonale este incontestabild In buna functionare a societatii.
Se disting trei componente principale ale comunicdrii, fiecare fiind abordata de algoritmi
ML specifici. Prima componenta este cea verbald, care constd in alegerea cuvintelor
folosite pentru a transmite un mesaj. A doua componentd este cea non-verbala care,
desi nu are continutul informational direct a primei categorii, oferd o informatii impor-
tante asupra stirii emotionale a vorbitorului sau intentiile sale. Prin natura sa, aceasta
componentd necesitd folosirea algoritmilor de analiza a informatiei vizuale. Ultima com-
ponentd, cea paraverbald, grupeaza notiunile referitoare la modalitatea rostirii cuvintelor:
evidentierea unor cuvinte in discurs, evolutia toanlitatii vocii, viteza vorbirii, etc.
Capitolul curent se axeaza pe studierea componentei non-verbale si are ca scop
imbunatdtirea algoritmilor de analizd a expresiilor faciale. Pentru acest lucru, a fost
necesara introducerea unor elemente specifice de ML pentru problema datd, dar si a
unor notiuni de psihologie. In continuare, vor fi explicate o serie de aspecte teoretice,
particularitdti ale folosirii retelelor neuronale pentru probleme de analizd faciald, urmate

de prezentarea etapei experimentale.

6.1 Legatura cu literatura de specialitate

Importanta componentei non-verbale in comunicare este vizibil si in literatura stiinificd,
volumul de studii referitoare la analiza expresiilor faciale fiind cu adevdrat impresionant.
Desi existd mai multe modalititi Tn care poate fi tratatd problema, cea mai populara
variantd constd in impdrtirea expresiilor faciale in 6 clase discrete, dupda cum au fost
propuse de Paul Ekman [40]: fericire, tristete, furie, fricd, surprindere si dezgust.
Suplimentar, este consideratd si expresia neutrd (lipsa oricarei expresii faciale), iar
uneori setul este extins cu expresia disprefului. Un numar semnificativ de metode

performante din ultimele decenii pot fi studiate in articolele lui Cidleanu [41] si ale



Sariyanidi et al. [42]. In ultimii ani, solutiile s-au indreptat citre abordiri convolutionale,
precum in Kuo et al. [43], In care autorii au urmdrit atat rezultate competitive, cat si
o eficientizare a consumului de memorie si a puterii de procesare. Mai multe metode
bazate pe arhitecturi neuronale pot fi urmarite in studiul lui Li si Deng [44]. Din punct
de vedere al alternativelor la modelul cu sase expresii discrete, se evidentiaza articole
precum cel al Zhao et al. [45], care se folosesc de Unitatile de Actiune Faciald (Action
Units - AU)

Privind in ansamblu solutiile propuse in literaturd pentru evaluarea expresiilor faciale,
se poate remarca o serie de tendinte. Asemeni solutiilor de recunoastere faciald, pe 1anga
entropia Incrucisata, tipica clasificdrii, sunt adeseori addugate si functii cost suplimentare.
De asemenea, o metoda de a spori performanta retelelor este de a utiliza mai multe tipuri

de etichete (expresii si AU-uri) in timpul antrendrii, valorificand legdtura dintre acestea.

6.2 Metode de analiza a expresiilor faciale

Atat in ML, cét si in psihologie, exprimarea obiectivd a expresiilor faciale este un aspect
dificil, motiv pentru care, de-a lungul timpului, au fost propuse diverse sisteme de
reprezentare a acestora. Prima varianta care trebuie mentionata este cea a lui Ekman
[40], care presupune existenta unei serii de expresii faciale care sunt inféfisate la fel in
orice cultura (enumerate in subcapitolul anterior, reprezentate in Fig. 6.1).

Un sistem prezentat ca o alternativa la cel al expresiilor fundamentale sunt Unitétile
de Actiune Faciald (Action Units - AU), care propun o exprimare mai granulard si
obiectivd a problemei. Introdus de Ekman si Friesen [46], acest sistem asociazd o serie
de coduri diverselor miscéri facute de muschii faciali. Desi sunt definite 27 de AU-uri
de acest tip [47], In antrenarea retelelor neuronale frecvent sunt utilizate doar cele mai
comune 10-12 miscari.

Pe langd cele doua variante de mai sus, s-au definit si alte metode, precum modelele
dimensionale. Acestea inglobeaza mai multe sisteme in care expresia curenta poate fi
reprezentatd ca un punct Intr-un sistem de coordonate, cel mai des bidimensional sau
tridimensional. Cea mai comuna variantd este modelul bidimensional al lui Russell [48],
in care axele reprezintd conceptele de "pldcere"” si "excitatie" ("activare").

Cea mai populard varianta de analiza a expresiilor faciale raméne teoria expresiilor
fundamentale, desi toate trei optiunile prezentate mai sus vin cu seria lor de avantaje si
dezavantaje. Preferinta pentru acest model poate fi explicata de faptul cd este simplu si
permite o obtinere mai putin costisitoare a etichetelor. In cadrul experimentelor din acest

capitol, se vor utiliza atit aceasta varianta, cat si cea bazatd pe recunoasterea AU-urilor.
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Figura 6.1 Exemple ale celor 7 expresii fundamentale si cea neutrd. De la stinga la
dreapta, pe primul rand: dezgust, fericire, surprindere, fricd. Pe al doilea rand: furie,
dispret, tristete, neutru. Imagine preluata din [49].

6.3 Particularitati ale analizei expresiilor faciale in inva-

tarea automata

Orice arie de studiu in care se pot folosi algoritmi ML va prezenta o serie de dificultdti
date de particularitatea problemei. Analiza de expresii faciale se poate considera mai
dificila fatd de alte sarcini, precum clasificarea generald a obiectelor, pe baza naturii
datelor. In primul rdnd, alcituirea imaginilor evidentiazi o diferentd semnificativi.
Daca pentru seturi precum CIFAR-10 [50] fiecare clasd arata semnificativ diferit fatd de
celelalte, seturile cu expresii au acelasi subiect central: fata umana. Mai mult, daca In
cazul setului general se poate afirma Intr-o maniera obiectiva care este eticheta corectd,
mereu va exista un grad de subiectivitate In determinarea expresiilor dificile.

In cadrul altei sarcini de analizi faciald, recunoasterea faciald, a fost observat faptul
ca functia obisnuitd de entropie incrucisatd este depasitd de metodele care Incurajeaza ge-
nerarea de trasdturi mai discriminatorii [51]. Aceastd observatie a condus la introducerea
unor functii cost noi mai performante, doud astfel de functii fiind relevante abordarilor

propuse in etapa experimentala.

6.4 Metode de preprocesare a imaginilor cu fete

Etapa de preprocesare are o importantd deosebitd in cazul analizei faciale. Pe langa
operatii precum normalizarea valorilor, se disting si procedee specifice domeniului.
Probabil cea mai de impact etapd in lantul de preprocesare este detectia fetei, care
asigurd pozitionarea corectd a subiectului in cadru. Suplimentar, se pot face si ajustari
pe baza orientdrii fetei sau a pozitiei punctelor de interes.

Subiectul detectiei de fete este unul dintre cele mai studiate din cadrul algoritmilor
de CV. Din acest motiv, au fost propuse numeroase aborddri sau imbunatdtiri solutiilor

existente. Dintre diversii algoritmi existenti, sunt amintifi cel al lui Paul Viola si Michael
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Jones [52], precum si arhitectura MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Neural
Networks) introdusd de Zhang et al. [53]. Prima metodad a folosit notiuni precum
imaginea integrald pentru a asigura viteza de procesare ridicatd a unui ansamblu de
clasificatori in cascadd. Desi algoritmul Viola-Jones ramane o referintd pentru problema,
solutiile folosind CNN-uri au ajuns si in acest caz si fie preferate. in cadrul MTCNN
sunt antrenate 3 retele: P-Net (Proposal Network), R-Net (Refine Network) si O-Net
(Output Network). Ambii algoritmi mentionati au fost folositi in cadrul experimentelor
care vor fi prezentate.

Pe langa detectia fetei, un alt pas important in analiza imaginilor faciale este alinierea
fetelor (face alignment). In acest pas sunt extrase informatii legate de localizarea
punctelor faciale importante pentru a ajusta pozitia si orientarea fetei. Imaginile cu
fete utilizate in exeprimentele din acest capitol au fost prelucrate ulterior cu ajutorul

algoritmului introdus de Kazemi si Sullivan in [54], implementat in biblioteca DLIB!.

6.5 Functia de cost Center Loss

Pentru a incuraja generarea de trasaturi discriminative, Wen et al. au introdus un cost
nou (Center Loss) care poate fi utilizat alaturi de entropia incrucisatd [55]. Functia
introdusd minimizeaza distantele intra-clasa, calculand distanta intre fiecare esantion x;

si centroizii claselor de care apartin cy, (6.1).
1Y )
LC:§Z||xi—Cyi||2 (6.1)
i=1

6.6 Functia de cost Island Loss

Costul de tip Center Loss si-a demonstrat experimental utilitatea, insa au fost identificate
si posibile imbunatdtiri. Introdus de Cai et al. [56], Island Loss extinde functia prezentatd
anterior prin addugarea unui termen care penalizeazd apropierea oricdrei perechi de

centroizi ai claselor (6.2).

Li=Lc+4 Y Y (—C’"'C” +1) 6.2)
cm€EM c,eM ||Cm||2||Cn||2
cm#Cn

6.7 Seturi de date

Varietatea experimentelor care vor fi prezentate a necesitat utilizarea unui numar mare
de seturi de date cu diverse tipuri de etichete legate de expresiile faciale. Pe langa

diversele moduri 1n care pot fi utilizate adnotdrile, alegerea mai multor seturi a fost

"http://dlib.net
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necesard deoarece in cazuri precum detectia de AU-uri, datele sunt considerabil mai greu
de obtinut, fiind necesare cursurile de acreditare FACS (Facial Action Coding System)
pentru adnotarea corectd a imaginilor. Suplimentar, au fost utilizate si imagini cu fete

care nu prezintd etichete legate de expresiile faciale.

6.7.1 FER+

Setul de date FER+ [57] este alcatuit dintr-un subset al FER2013 [58], adresand anumite
probleme intimpinate in lucrul cu setul original. In varianta initiali, setul de antrenare a
constat Tn 28709 imagini descércate de pe Internet, toate exemplele prezentand etichete
referitoare la expresia fundamentald prezentd. Pe langa faptul cd o parte din imagini au

fost eliminate din colectia originald, FER+ a presupus si readnotarea intregului set.

6.7.2 RAF-DB

Prezentat de Li g1 Deng in [59], si setul RAF-DB contine imagini de pe Internet cu
etichete de tip expresii fundamentale. De aceastd datd, cele 29,672 de imagini au fost
adnotate direct de un numar mai mare de utilizatori umani, fiecare exemplu fiind evaluat

de 40 de persoane.

6.7.3 MegaFace

Scopul MegaFace [60] a fost de pune la dispozitia comunitafii o colectie mare de imagini
(>1,000,000) cu un numar mare de identitdti unice, pentru a fi folosit in sarcini de
recunoastere faciald. Desi nu prezintd etichete legate de expresiile faciale, numarul
crescut de esantioane a facut ca acest set sa fie de interes pentru experimentele care

necesitd si o portiune neetichetata.

6.74 CK+

Spre deosebire de primele doud seturi, CK+ (Extended Cohn-Kanade) [49] este o
referintd importantd pentru algoritmii care isi propun detectia de AU-uri. Cele 593 de
secvente de imagini infatiseazd 123 de subiecti cdrora li s-a cerut sa afiseze diverse
expresii faciale, in conditii de laborator. Fiecare secventd pleacd de la expresia neutra,

iar ultimul cadru prezintd expresia faciald la intensitate maxima.

6.7.5 EmotioNet

Daca in cazurile anterioare fiecare set prezenta un singur tip de adnotdri, EmotioNet
[61] contine informatii atat despre AU-uri, cat si despre expresiile discrete prezente in
imagini. Numdrul mare de exemple (aproximativ 1,000,000) descarcate de pe Internet ar

fi reprezentat o dificultate semnificativd pentru etapa de etichetare, motiv pentru care
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majoritatea imaginilor au fost adnotate utilizidnd metode automate performante. Totusi,
pentru a asigura o referinta puternicd, 25,000 de esantioane au primit etichete de tip AU
in mod manual, Tn vederea competitiei EmotioNet [62].

6.7.6 UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive Database

Un aspect care trebuie luat in considerare atunci cand este realizatd analiza expresiilor
este modalitatea in care ele au fost obtinute. Atunci cand sursa de informatii este
Internetul, nu existd o garantie a spontaneitdtii expresiilor. Aceastd problema este
rezolvatd in setul UNBC-McMaster Shoulder Pain Expression Archive Database (UNBC-
McMaster), introdus de Lucey et al. in [63]. Cele 48,398 de cadre puse la dispozitie
provin de la 129 de persoane care prezentau dureri in zona umarului. Acestia au fost
rugati sa faca diverse miscdri cu bratele, cadrele fiind apoi adnotate cu etichete de tip
AU-uri.

6.7.7 Expresii faciale la copii

In cadrul experimentelor au fost abordate si seturi de date in care subiectii sunt copii.
Un prim set, CAFE (Child Affective Facial Expression) [64] este format din 1192 de
imagini in care 154 de copii cu varste intre 2 si 8 ani au afisat diverse expresii faciale.
Supliemntar, a fost folosit setul LIRIS [65], care contine 208 secvente video in care

expresiile a 12 subiecti cu varste intre 6 si 12 ani sunt spontane.

6.8 Abordari propuse

In subcapitolele anterioare au fost prezentate o parte din dificultitile tipice analizei de
expresii faciale. Experimentele care vor fi prezentate in continuare au cdutat, in principal,
sd aducd Tmbunatdtiri comportamentului retelelor neuronale convolutionale utilizand

imagini fara etichete.

6.8.1 Functia de cost pentru analiza faciala folosind pseudo-expresii

Costurile precum Center Loss si Island Loss si-au demonstrat utilitatea Tn generarea de
trasituri discriminative. In [66] am extins conceptul, incurajind comportamentul tipic
Center Loss intr-un scenariu care permite invdtarea semi-supervizata.

Arhitectura de tip AlexNet utilizatd a fost antrenatd atit pentru recunoasterea expre-
siilor fundamentale cat si a AU-urilor prezente in imagine. Pentru a putea folosi costuri
precum Center Loss este necesar ca toate clasele sa fie mutual exclusive, premisa care
nu este indeplinita atunci cand se lucreazd cu AU-uri. Din acest motiv au fost definite

pseudo-expresiile, utilizdnd corespondetele intre AU-uri si expresii fundamentale. Astfel,
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pentru esantioanele care au doar acest tip de etichete a fost determinata si o clasa de tip

expresie pe baza combinatiei de miscari faciale identificate. Costul total este definit ca:

L=oyLs+ oLy (6.3)

Pe langa costul supervizat Lg, este utilizat si costul suplimentar Ly, definit conform
(6.4) In [66], unde x; reprezinta trasaturile din zona dens conectatd a arhitecturii. Pentru
cazul utilizarii AU-urilor au fost utilizate imagini etichetate din EmotioNet, iar pentru
expresii discrete a fost ales RAF-DB. Toate imaginile fard etichete, aproximativ 311,000

au provenit din MegaFace. Rezultatele pe EmotioNet pot fi urmdrite in Tabelul 6.1.

Al Xi ¢’ 1 ¢ X; ck
Lu =), ol e — (6.4)
i=1 il lle/[l2 2 = [xill2 [Ic¥]l2 2
k#j
. . Medie .
Metodi T]p AU, AU, | AUy AU5 AU6 AU9 AUy, AU17 AU20 AU25 AU26 AU43 subset Medie
AlexNet [67] S 24.2 - 347 | 39.5 | 73.1 - 86.8 - - 88.5 | 45.6 - 56.1
AlexNet 344 | 303 | 553|333 | 69.1 | 46.1 | 79.3 | 27.8 | 32.3 | 84.4 | 432 | 488 579 48.8
Center Loss[55]
AlexNet
WSC[67] SSL | 25.3 - 3451393 | 75.6 - 87.4 - - 88.8 | 474 - 57.0
AlexNet
Island Loss{56] T 30.4 | 29.5 | 56.7 | 30.6 | 66.7 | 44.1 | 77.3 | 26.7 | 23.8 | 83.9 | 47.3 | 439 56.14 46.7
AlexNe-t 34.1 | 31.1 | 56.6 | 339 | 71.0 | 45.1 | 78.1 | 309 | 25.3 | 83.8 | 50.9 | 47.2 58.33 49.0
Large Margin[66]

Tabel 6.1 Scorul F1 pentru recunoasterea diverselor AU-uri adnotate manual in Emotio-
Net. Se diferentiaza cele trei paradigme de antrenare: Supervizatd (S), Semi-supervizatd
(SSL) si Transfer (T). Medie subset se referd la medie peste subsetul de AU-uri cele mai
comune: 1,4, 5, 6, 12, 25 si 26. Rezultate raportate si in [66].

6.8.2 Imbunititirea retelelor de dimensiuni mici utilizind SSL

O alta etapa a constat in derularea unei serii de teste, plecand de la premisa Tmbunatatirii
performantelor de clasificare ale retelelor de dimensiuni mici [68]. In acest scop au fost
verificate trei metode, utilizand arhitecturi cu numar redus de straturi convolutionale
(2 sau 3). Prima metoda a presupus o reimplementare modificatd a IT-model [69]. A
doua a introdus un cost suplimentar de reconstructie pe baza unei ramuri noi de tip
autoencoder in zona dens conectatd a retelei, in timp ce ultima a propus minimizarea
distantei dintre trdsaturile unui esantion fara etichete si cel mai apropiat vecin etichetat
al sdu. Peformanta celor trei metode a fost raportatd pe seturile CIFAR-10 si FER+
(Tabelul 6.2).
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Nr. S IT-model Cost autoencoder Mznzmlzgrea
) distantei NN
etichete +CE SST+
SSL S SSL SSL
3 aug.
320 50.44 | 51.88 51.31 52.38 52.44 52.92
400 49.16 | 50.38 49.7 51.49 51.34 53.58
2000 5791 | 60.77 60.17 63.67 63.46 64.29
4000 66.2 | 65.04 64.85 67.25 68.53 70.47
10000 71.82 | 72.92 72.89 74.11 74.26 76.59

Tabel 6.2 Acuratetea de clasificare pe setul FER+ in cazul experimentelor care utilizeaza
arhitecturi de dimensiuni mici $i tehnici SSL, exprimata in procente. Coloanele care
contin S reprezinta antrendri unde nu au fost folosite imagini suplimentare. Coloanele
care contin SSL au folosit si restul de imagini din setul de date, dar fard etichete. Cazul
fard costuri suplimentare a fost marcat cu CE. Rezultate raportate si in [68]

6.8.3 Margin-mix

In timp ce primele doui metode utilizeazi direct imagini firi etichete, algoritmul Margin-
miXx, introdus in [70] propune o altd abordare, in care aceste esantioane sunt combinate
cu imaginile din setul etichetat, utilizand MixUp [20]. Metoda necesita etichete pentru
generarea de date, motiv pentru care a fost folositd o solutie asemdndtoare Pseudo-Labels,
dar in spatiul trisiturilor, combinati cu utilizarea costului de tip Large Margin Loss. In
final, costurile suplimentare, utilizate pe langa entropia incrucisatd au fost de tip Large
Margin Loss, diferentiate in functie de tipul de esantion utilizat. Pentru partea de analiza

a expresiilor, rezultatele pe setul FER+ confirma calitatea metodei (Tabelul 6.3).

. Nr-etichete | 350 | 400 | 2000 | 4000 | 10000 | Toate
Algoritm
WideResNet-28-2 nc 37.92 | 50.29 | 56.78 | 63.56 | 84.88
Supervizat [57] - - - - - 84.99
MeanTeacher [18] - 45.56 | 50.84 | 58.28 | 68.36 -
MixMatch [19] 45.60 | 50.25 | 58.35 | 70.91 | 71.24 -
Margin-mix [70] 50.76 | 56.75 | 60.83 | 75.18 | 81.25 | 85.36

Tabel 6.3 Comparatie Intre diversi algoritmi folosifi impreuna cu arhitectura WideResNet-
28-2, pe setul FER+. Cazurile in care nu a existat convergenta a algoritmului de antrenare
sunt marcate cu "nc". Rezultate raportate si in [70].

Generalitatea metodei a fost confirmata testdnd-o mai Intai pe seturi generale precum
CIFAR-10, CIFAR-100 [50], SVHN [71] si STL-10 [72].

6.8.4 Alte experimente

Pe langa abordarile prezentate mai sus, metoda propusa in [73] trateazd o problema

importanta in utilizarea metodelor de tip Pseudo-Labels pentru probleme de invatare
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semi-supervizatd. Algoritmul de etichetare, desi simplu, poate fi ineficient daca distri-
butiile seturilor de date utilizate sunt puternic diferentiate. In [73] s-a utilizat o tehnici
suplimentara de regularizare pentru a contracara aceastd problema.

Datele fara adnotdri sunt etichetate Tn mod automat cu Pseudo-Labels, insd ponderile
retelei sunt ajustate doar dacd imbunadtitirile trec de un prag minim determinat de o
functie aplicatd unui parametru de tip temperaturd. Suplimentar, se introduc perturbatii
aleatoare costului obtinut pentru esantioanele neetichetate. Acestea au fost considerate
tot din setul MegaFace. In Tabelul 6.4 sunt raportate rezultatele pe setul FER+, alte teste
fiind derulate pe RAF-DB. Suplimentar, au fost considerate alte doud situatii. Prima datd,
analiza a fost extinsa la seturi cu expresii faciale in care subiectii sunt copii, in timp ce a
a doua oard a fost introdusa o expresie noud, a anxietdtii in setul RAF-DB, impreuna cu

o serie de imagini relevante.

Metoda Tip | FER2013 | FER+

AlexNet [74] 61.10 -
AlexNet [73] 68.2 78.08

FSN [74] g 67.60 -
VGG-13 (vot majoritar) [57] - 83.85
VGG-13 (esantionarea etichetei) [57] - 84.99
FUS [75] - 67.03
AlexNet [73] + Pseudo-Labels 69.12 80.05
AlexNet + Pseudo-Labels + ALRAO [73] 68.65 80.60
AlexNet + ALT [73] T 69.62 82.38
VGG-16 + Pseudo-Labels [73] 69.27 84.35
VGG-16 + Pseudo-Labels + ALRAO [73] 69.27 82.15
VGG-16 + ALT [73] 69.85 85.20

Tabel 6.4 Acuratetea de clasificare pentru problema expresiilor fundamentale pe setul
FER si pe setul FER+. Cu ALT este notatd metoda de transfer de etichete folosind calire
simulatd (Annealed Label Transfer) din [73]. Cele doud metode din [57] se diferentiaza
prin moduri diferite de obtinere a etichetelor. Rezultate raportate si in [73].

6.9 Concluzii

In cadrul acestui capitol au fost propuse diverse metode de sporire a performantei CNN-
urilor utilizate pentru analiza expresiilor faciale. Tinand cont de diversele moduri de
abordare tipice, a fost considerat atat cazul expresiilor fundamentale cat si cel al AU-
urilor. Un aspect important care trebuie subliniat este cd metodele s-au remarcat prin

integrarea ideilor specifice invdtirii semi-supervizate.
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Capitolul 7
Concluzii

Desi au trecut aproape 10 ani de cand CNN-urile au inceput sa atraga atentie, ritmul
de aparitie al inovatiilor a rdmas ridicat in ultima perioada. Progresul este vizibil atat
in contextul general al arhitecturilor si altor elemente din procesul de antrenare, cat
si pentru aplicatii specifice unui anume domeniu de probleme practice. In lucrarea
de fata au fost alese doud tematici diferite pe baza cérora sa fie discutate metodele de
imbunatdtire a performantelor: analiza tablourilor si cea a expresiilor faciale.

Invitarea automati s-a dezvoltat in multiple directii de cAnd au fost puse bazele
domeniului, fiecare cu viziunea ei unicd asupra problemei. Multe dintre metodele
anterior de varf prezentate in Capitolul 2, au pierdut teren 1n fata abordarilor neuronale
actuale. Ele pot avea insd rezultate competitive si reprezintd un etalon bun Tn multe
situatii. Desi anumite aspecte generale despre retelele neuronale se regasesc aici, din
cauza importantei CNN-urilor in experimentele prezentate, Capitolul 3 a fost dedicat
acestora, completand si anumite aspecte neacoperite din porfiunea anterioara.

Pe langa tematicile precise in care au fost folosite retelele, un interes special a fost
acordat inviirii semi-supervizate. in Capitolul 4 au fost prezentate bazele necesare
pentru aplicatiile propuse pe parcursul lucrdrii. S-a putut observa abilitatea unor algoritmi
de a spori performantele folosind imagini fara etichete. Potentialul viitor este vizibil, iar

algoritmii SSL ar putea adresa scenarii mult mai generale, odata cu dezvoltarea lor.

7.1 Rezultate obtinute

Rezultatele prezentate pe parcursul lucrdrii reprezintd rezultatul mai multor ani de
cercetare In domeniul CNN-urilor. Initial axate pe solutii din zona medicala ([76], [77]),
eforturile de cercetare au fost apoi urmate de aplicatiile cu un volum de date disponibil
mai mare, detaliate Tn continuare.

Capitolul 5 a introdus discutia legata de clasificarea genului unui tablou. Natura
cu totul diferitd fata de restul lucrarii pana in acel punct a cerut o introducere separata,

care sd prezinte domeniul, inainte de a aborda elementele de nvdtare automatd. Pe



langa retelele neuronale convolutionale, intr-un rol central in aceastd portiune a fost
ideea de transfer de stil. Au fost prezentate si utilizate doua solutii pentru generarea
de noi imagini care sd fie folosite alaturi de tablouri. Din punct de vedere al datelor
folosite, pe langa seturile de date cu tablouri, au fost folosite si unele formate din imagini
fotografice, dintre care unul cu fotografii artistice. S-a observat cd utilizarea transferului
de stil poate creste acuratetea de clasificare, Insd problema tablourilor cu un grad mare
de abstractizare ramane o provocare greu de adresat.

Cealalta mare zond de aplicatii care a fost tratatd in detaliu este cea a analizei expresi-
ilor faciale, utilizand retele neuronale convolutionale. in capitolul 6, s-au discutat aspecte
legate de psihologie care sa explice formalismele utilizate In continuare. Un accent
deosebit a fost pus pe expresiile faciale fundamentale si Unitdtile de Actiune Faciala,
care au fost folosite, si separat, si Tmpreunad, in etapa experimentald. De asemenea, din
cauza confinutului specific al imaginilor faciale, a fost necesara si prezentarea unor
functii cost speciale. Pe baza acestora au fost construite si functiile de cost noi din
experimentele prezentate, utilizand si elemente de Tnvatare semi-supervizatd. S-a putut
observa Tmbundtdtirea rezultatelor, confirméind eficacitatea solutiilor propuse, precum si

potentialul abordarilor SSL din aceasta sfera.

7.2 Contributii originale

A fost realizata o analiza extinsd a literaturii de specialitate atat pentru abordarile
neuronale cat si pentru cele non-neuronale, pentru domeniile clasificarii de gen al
tablourilor si analizei de expresii faciale. Pentru completarea comparatiilor au fost

derulate experimente suplimentare, n functie de necesitate ([35], [34]).

* Din surse disponibile, au fost create doud seturi auxiliare de imagini adecvate
pentru augmentarea colectiei de tablouri In vederea clasificdrii de gen. Cele doua
seturi se disting prin scopul initial al surselor, una dintre acestea fiind construita in

mod specific pentru a contine fotografii cu valoare artisticd ([34]).

* Dupi o comparatie conceptuald a doud metode de transfer de stil, amindoud au
fost utilizate pentru a genera esantioane noi care sa fie introduse in procesul de
antrenare. Pe langa cresterea efectiva a dimensiunii setului de date, a fost vizata si

o crestere a diversitdtii modului de reprezentare, prin transferul de stiluri moderne

([34D.

* Pentru adresarea timpilor crescuti de generare de esantioane noi, au fost analizate

solutii pentru accelerarea procesului ([33]).

* O analizd a impactului stilului unui tablou asupra acuratetii de clasificare a genului
a fost realizata, facand mai clara dificultatea introducerii stilurilor cu un grad

crescut de abstractizare ([34]).
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* Au fost propuse multiple metode de Tmbunatdtire a acuratetii de clasificare a

7.3

expresiilor faciale. O componentd speciald a acestei portiuni este reprezentatd de
integrarea notiunilor de invatare semi-supervizatd. O prima serie de experimente a
vizat utilizarea legéturii dintre codificarea miscarilor mugchilor faciali si expresiile
fundamentale. Rezultatul a fost o retea neuronala care a fost antrenatd sa prezica
etichete pentru ambele variante de analizd a expresiilor, utilizand si esantioane

nesupervizate Tn contextul unui cost suplimentar pentru sporirea performantei

([66]).

O a doua solutie pentru recunoasterea expresiilor faciale a fost propusa, aceasta
axandu-se pe utilizarea unei metode noi de regularizare bazate pe ideea de cilire
simulatd. Suplimentar, au fost investigate si cazul particular al expresiilor faciale

la copii, precum si cel al expresiei de anxietate ([73]).

In al treilea set de experimente a fost introdus un algoritm care imbini utiliza-
rea atat de esantioane cu etichete, cat si fara etichete, specifica invatarii semi-
supervizate, cu o tehnicd suplimentard de sporire a numarului de imagini folosite
la antrenare. Acest algoritm a fost testat atat Tn contextul expresiilor faciale, cat si

in cel al unor seturi de date populare de uz general ([70]).

Pe langa cei trei algoritmi mentionati anterior, au fost desfasurate o serie de alte
experimente la scard mai micd, utilizand arhitecturi de dimensiuni reduse, care sd
integreze concepte de Tnvdtare semi-supervizatd pentru sporirea performantelor de
clasificare a expresiilor fundamentale. Pentru a testa potentialul de a fi utilizate si

pentru alte sarcini, acestea au fost testate si pe un set de date clasic de clasificare.
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learning. Submitted to UPB Scientific Bulletin, Series C: Electrical Engineering

Proiectul Evaluarea Arsurilor prin Imagistica Multi-Spectrald - BAMSI, PN-11-PT-
PCCA-2013-4-0357

Proiectul Analiza si descrierea perceptuald a artei vizuale romdnesti - PANDORA,
PN-II-RU-TE-2014-4-0733
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* Proiectul Tehnologii si sisteme video/audio inovative pentru recunoasterea/identificarea

persoanelor si a comportamentului simulat - SPIA-VA, PN-111-P2-2.1-SOL-2016-
02-0002

7.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

Indiferent de perspectiva avutd in vedere, anume cea a aplicatiilor specializate (analiza
tablourilor sau analiza expresiilor faciale) sau cea a tehnicilor de augmentare a procesului
mai importantd directie de urmarit este cea a invatarii semi-supervizate. Desi au fost
abordate mai multe solutii originale, precum si unele din literaturd, s-au observat o serie
de probleme generale.

Majoritatea tehnicilor semi-supervizate aratd un impact semnificativ pentru seturi de
date mici, Tnsa 1n contextul problemelor uzuale cu seturi mari de date, importanta lor nu
este garantatd. O posibild explicatie pentru acest comportament este legat de raportul
dintre numarul de imagini cu etichete si cele fard etichete. Daca luam n considerare
acest aspect, algoritmii semi-supervizati ar putea beneficia semnificativ din augmentarea
colectiei de date prin tehnici generative si solutii precum transferul de stil, chiar si in
afara contextului artistic al acestuia.

Plecand de la ideea intuitivd mentionata anterior se poate extinde interactiunea intre
componenta de cost semi-supervizat si cea de proces generativ. Procesul de generare ar
putea fi controlat in timpul antrendrii pe baza costului componentei semi-supervizate,
in functie de starea curenta a retelei. Tinand cont de potentialul vizibil al invatarii
semi-supervizate, putem considera domeniul CNN-urilor ca avind inca loc de crestere

in zone de aplicatii in care disponibilitatea datelor este inca un impediment.
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