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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

In ultimii ani, domeniul inteligentei artificiale si a vederii computerizate au cunoscut o
evolutie foarte rapidd. Accesul mai facil la un volum mare de date impreuna cu algoritmii
de invdtare automatd au contribuit la dezvoltarea sistemelor care imitd capabilitdtile
umane. De progesul domeniilor amintite anterior beneficiazd mai multe industrii cum ar
fi: medicina, finantele sau industria de divertisment.

Cele 2 probleme tratate In cadrul lucrarii sunt recunoasterea expresiilor faciale si
regisirea imaginilor cu confinut similar. Detectia expresiilor faciale se concentreazi pe
recunoasterea automatd a emotiilor oamenilor. Aceasta implica dezvoltarea unor sisteme
care pot interpreta si infelege starile si reactiile emotionale ale unei persoane bazate pe
migcdrile faciale. Regdsirea imaginilor cu continut similar implicd utilizarea unor tehnici

de cautare si extragere a imaginilor dintr-un volum mare de date dupa continutul vizual.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Scopul principal al tezei este gadsirea unor solutii mai eficiente pentru recunoasterea
expresiilor faciale si regasirea de imagini similare. Tehnicile propuse s-au bazat pe retele
convolutionale cat si pe introducerea unor noi functii de cost si metode de augmentare.

Retelele convolutionale au nevoie de cantitdfi mari de date care de cele mai multe
ori nu sunt usor de achizitionat. Pentru a combate acest impediment, se pot folosi
tehnici bazate pe Tnvitarea semi-supervizatd sau adaptarea de domeniu. Din acest
motiv, solutiile propuse depdsesc categoria algoritmilor "supervizati" si au fost incluse
in categoria "nesupervizatd".

Prima problemi abordati este cea a expresiilor faciale. In acest caz, au fost folosite
atat expresii faciale discrete ct i migcdri faciale cunoscute ca "unitdti de actiune". Chiar
dacd miscdrile faciale sunt mai usor de inteles, unitdtile de actiune sunt o reprezentare mai

obiectiva si mai greu de confundat. Pentru a imbundtéti rezultatele a fost propusad o noud



functie de cost cu rol de grupare al spatiului descriptiv furnizat de reteaua convolutionald.
In plus, au fost testate si noi metode de augmentare si regularizare.

Cealalti temi studiati a fost regisirea imaginilor cu continut similar. In aceasti
situatie continutul vizual al imaginilor poate fi foarte complex, motiv pentru care descrip-
torii obtinuti cu o retea convolutionala se pot confunda destul de usor intre ei. Aceeasi
functie de cost a fost testatd pentru a verifica dacd o organizare mai bund a spatiului
descriptorilor Tmbunatdteste numarul de imagini similare returnate pentru o poza de
referintd.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Lucrarea a fost impdrtita in 7 capitole. Capitolele cu numarul 2,3 si 4 sunt prezentate
conceptele teoretice care au reprezentat fundamentul rezultatelor experimentale. Acestea
sunt aduse in prim plan 1n capitolele 5 si 6, urménd ca ultimul capitol sd fie rezervat
concluziilor.

Capitolul 2 redd informatii despre retelele convolutionale. Aici sunt prezentate
principalele tipuri de straturi, functiile de cost, metodele de optimizare si principalele
arhitecturi folosite. In capitolul 3 sunt aduse in discutie informatii despre tipurile de in-
vdtare automata. Accentul este pus pe Invdfarea semi-supervizatd/invatarea prin transfer
si pe tehnicile de augmentare folosite. Capitolul 4 se concentreaza pe functiile de cost
care au rol de grupare al spatiului descriptiv. Sunt prezentate conceptele matematice,
functionalitatea, dar si o scurtd comparatie a acestora. Capitolele 5 si 6 cuprind rezul-
tatele obtinute in cadrul tezei pentru cele 2 teme abordate, iar capitolul 7 este destinat

concluziilor.



Capitolul 2
Retele Convolutionale

Retelele neuronale convolutionale sunt o clasd de modele de invdtare profunda care
au avut un succes deosebit 1n sarcini de vedere computerizata, cum ar fi clasificarea
imaginilor, detectarea obiectelor sau segmentarea imaginilor. Acestea sunt concepute
pentru a Invita si extrage automat caracteristici relevante din datele de intrare, ficandu-le

potrivite pentru sarcini care implicd imagini.

2.1 Straturile retelelor convolutionale

Ideea de baza din spatele retelelor convolutionale este folosirea mai multor tipuri de
straturi si procedee matematice astfel Tncat sa fie surprinse trasaturi cat mai relevante
pentru datele de intrare. Primul strat relevant este evident cel convolutional unde este
aplicata efectiv operatia de convolutie cu ajutorul unor filtre care contin diferite ponderi.
Aici apare si conceptul de conectivitate locald care inseamna ca nu existd conexiuni intre
toti neuronii straturilor consecutive.

Urmadtoarele straturi importante sunt cele de sub-esantioanre. Ele au rolul de a reduce
dimensiunea hirtilor de trisituri produse de operatiile convolutionale. In acest mod
efortul de calcul este mult mai mic, iar sistemul are o putere de generalizare mai buna.
Cea mai cunoscutd variantd de sub-esantionare este max-pooling care ia in considerare
valoarea maxima dintr-o vecindtate.

Fenomenul de suprainvitare poate apdrea destul de des la retelele convolutionale
daca nu sunt utilizate o serie de straturi care se numesc de regularizare. Un astfel de
strat este cel de dropout [1] care implicd eliminarea la Intdmplare al unui anumit procent
din conexiunile neuronale dintre straturi. Acestea sunt eliminate doar in procesul de
antrenare, nu si in cel de testare. O alta variantd este normalizarea loturilor de date
(batch normalization) [2] care consta in normalizarea activarilor fiecariu strat. Astfel
timpul de antrenare este redus, iar cazurile 1n care activdrile intre straturi consecutive
sunt complet diferite sunt eliminate. Ultimele straturi sunt cele dens conectate care sunt

folosite adesea ca descriptori sau straturi decizionale.



2.2 Procesul de invatare

Un sistem de invdtare automata foloseste o serie de functii matematice care se numesc
fuctii de cost pentru a masura cat de departe se situeaza predictiile acestuia de etichetele
de referintd. Exista 2 tipuri de probleme in functie de natura etichetelor: clasificare
(etichete discrete) sau regresie (etichete continue). Pentru problemele de clasificare cea
mai utilizata functie de cost este entropia incrucisatd, iar pentru problemele de regresie
este eroarea pdtraticd medie.

Pe parcursul antrendrii sistemul invatd sa reduca erorile printr-un algoritm de optimi-
zare matematicii (optimizator). Acesta ajusteazi ponderile dupi fiecare iteratie In functie
de influenta fiecdrei ponderi la eroarea totala representata de functia de cost. Tot acest
proces de ajustare al ponderilor care depinde de eroarea totald se numeste propagarea

inapoi a erorii (backpropagation).

2.3 Arhitecturi de retele convolutionale

Odata ce retelele convolutionale au devnit mai folosite s-au cdutat o serie de arhitec-
turi standard care sa poata fi folosite indiferent de natura problemei ce trebuie rezolvata.
Prima arhitectura care a obtinut rezultate impresionante a fost AlexNet [3]. Odata cu
aceasta a fost introdusa si o noud functie de activare care anuleaza ponderile negative.

O alta familie cunoscuta de arhitecturi este VGG [4] care a reusit sd creascad adan-
cimea retelelelor prin adagarea de noi straturi. Spre deosebire de AlexNet, filtrele de
convolutie au o dimensiune mai mica, iar la operatiile de sub-esantionare ferestrele
nu se mai suprapun. Totusi cresterea tot mai mare a numarului de straturi a favorizat
aparitia unui alt fenomen supdrator care se numeste "disparitia gradientilor" (vanisging
gradients).

Arhitecura ResNet [5] a fost propusd pentru a combate fenomenul amintit mai sus.
Principala componenta inovativa a fost blocul rezidual. Spre deosebire de celelalte
arhitecturi amintite in arhitecturile reziduale intrarea unui strat este copiata la intrarea
unor straturi superioare. In acest fel s-a putut creste din ce in ce mai mult adancimea
retelelor frd a mai avea un impact negativ asupra performantei. Dupa ce s-a constatat cd
cresterea excesiva a adancimii nu mai aduce beneficii semnificative au fost propuse si
alte variante de ResNet. Wideresnet [6] propune o crestere a hartilor de trasaturi marind

astfel latimea straturilor convolutionale.



Capitolul 3

Concepte de invatare automata

3.1 Tipuri de invatare

In general algoritmii de invitare automati pot fi impirtiti in 3 mari categorii dupi
natura etichetelor datelor de intrare. Dacd datele contin etichete algoritmii se numesc
supervizati, altfel se numesc nesupervizati. Mai exista si cea de-a treia categorie a
algoritmilor semi-supervizati care folosesc de obicei o cantitate mai mica de date adnotate
si o portiune Tnsemnatd de date neadnotate. Acestia din urma au fost preponderent folositi

la partea experimentald.

3.2 Invitare prin transfer/Adaptare de domeniu

Datorita datelor insuficiente si incorect etichetate, tehnicile de invdtare prin transfer
si adaptare de domeniu au devenit din ce in ce mai ofertante. Invatarea prin transfer
implicd folosirea unui sistem pre-antrenat pentru o problema similara sau diferita fata de
cea pe care a fost antrenat initial. Cu alte cuvinte, aceasta tehnicad incearca sa creasca
performantele pentru o sarcind noud folosind caracteristici invatate anterior.

De cealalta parte, adaptarea de domeniu presupune gasirea unei legaturi intre doud
domenii care au o distributie diferitd a datelor. De obicei este antrenat un sistem pentru
un domeniu initial ca mai apoi sd fie adaptat la un domeniu tintd prin diverse tehnici de
ajustare cum ar fi: ponderarea functiilor de cost sau aliniera trasdturilor. Rezultatul final
este cresterea puterii de generalizare prin reducerea diferentelor structurale dintre cele

doua domenii.



3.3 ALgoritmi semi-supervizati

3.3.1 Pseudo-etichetare

In momentul in care un sistem antrenat pe date care contin etichete este aplicat
pe o serie de esantioane care nu detin aceastd informatie se obtine pseudo-etichetarea
[7]. Practic, se obtin etichetele pentru setul de date neadnotat folosind un sistem pre-
antrenat. Apoi, se adaugd datele cu etichetele generate la cele initiale si se reantreneaza

tot ansamblul.

3.3.2 Mean-Teacher

Algoritmul Mean-Teacher [8] este un algoritm semi-supervizat care foloseste 2
retele similare. Prima este consideratd "student" si are rol de clasificare. Cea de-a doua
este reteaua "profesor” care trebuie sd reproduca cat mai bine iesirea retelei "student".
Pe parcursul procesului de antrenare, unul dintre obiectivele principale este reducerea

diferentelor de distributie intre refeaua "student" si reteaua "profesor".

3.3.3 MixMatch

MixMatch [9] este un algoritm care combind mai multe paradigme semi-supervizate
pentru a maximiza performanta. Acesta foloseste metoda MixUp [10] prin care se
genereaza noi esantioane $i noi etichete. Se utilizeaza o functie de cost care ia 1n calcul

si componenta de informatie furnizatd de noile date generate.

3.4 Metode de augmentare

Tinand cont ca retelele convolutionale au nevoie de cantitafi mari de date s-au catat
variante care sd rezolve aceastd problema. Metodele de augmentare se folosesc pentru a
mari artificial numarul de esantioane folosite la antrenare.

Cele mai uzuale metode de augmentare sunt legate de distributia spatialad a elemente-
lor dintr-o imagine. Astfel se pot genera noi esantioane prin operatii de rotire, oglindire
sau redimensionare. Se poate actiona si la nivel de pixel prin tehnici de filtrare sau
contrastare.

Tehnica de augmentare MixUp [10] ajuta la generarea de date noi printr-o combinatie
liniard a unei perechi aleatoare de esantioane existente in baza de date folosita la antrenare.
Pentru aceste date se creeaza etichete folosind aceeasi metodd. Totusi, fiind dificil de
interpretat ca valoare unica combinatia liniard a 2 etichete discrete s-a folosit distributia

probabilistica obtinuta.



Capitolul 4

Metode de structurare al spatiului
descriptiv

Pentru probleme complexe este posibil ca spatiul descriptiv furnizat de retelele
convolutionale sa contind exemple care se suprapun destul de mult. Din acest motiv,
s-au realizat cercetdri in directia unor functii de cost noi care sd organizeze mai eficient

caracteristicile obtinute.

4.1 Functia de cost centrica

Una din cele mai cunoscute astefel de funtii este cea centrica [11]. Principiul dupa
care se ghideaza este minimzarea distantelor intre punctele care sunt incadrate in aceeasi
categorie. Ecuatia 4.1 descrie matematic funtia de cost centrica, unde e; este descriptorul
obtinut de pe stratul dens conectat Tnainte de cel decizional, iar ¢; este centroidul asociat

esantionului curent.

1 N
LCZEZHei—clin (4.1)
i=1

Pentru a obtine un spatiu mai aerisit, pozitia centroizilor este recalculatd dupa fiecare
iteratie conform 4.2. Acf{ este media datelor care apartinde clasa i in lotul de date
curent, iar ¢ este un parametru subunitar care tempreaza o posibild influenta negativa la
noua pozitie a centroizilor a unor egantionae etichetate eronat. Deoarece nu are rol de

decizie/clasificare, functia centrica se poate folosi doar cu o functie de cost de acest tip.

c}jl = c}; — OCAC?C 4.2)



4.2 Functia de cost insulara

Spre deosebire de functia de cost amintitd in sectiunea precedentd, functia insularad
[12] aduce un nou plus. Pe 1anga minimizarea variantei in aceeasi clasd, aceasta incearca
sd maximizeze distanta intre centroizii asociati fiecdrei etichete. Ecuatia 4.3 descrie for-
mula matematicd, unde L¢ este functia de cost centricd, iar termenul al doilea cumuleaza
distantele unghiulare intre centroidul curent si toate celelalte clase. La fel ca in cazul

precedent se foloseste cu o functie de cost de clasificare.

Li=Le+M Y ¥ <|C—C’+1) (4.3)
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4.3 Functia de cost circulara

Functia de cost circulard [13] implica normalizarea eficientd a descriptorilor astfel
incat acestia si si poati fi interpretati din punct de vedere geometric ca un cerc. In
ecuatia 4.4 F,, este descriptoul asociat penultimului strat dens conectat, iar R este norma
care este vizatd pentru fiecare esantion. Din punct de vedere geometric este asocita cu
raza unui cerc.

m
%Z (IFgll2— (44)

i=1

R:

4.4 Functia de cost marja larga

Functia de cost centricd ia in calcul doar distanta in interiorul claselor, nu si distanta
intre punctele care se situeaza in clase distincte. Functia insulard combate acest neajuns,
dar bazandu-se pe distanta unghiulara are o serie de limitari. Dacd unghiul dintre 2
grupuri de esantioane este foarte mic acestea nu se pot separa suficient. Functia circulara
impune o reprrezentare geometrica a descriptorilor sub forma unui cerc maximizand
astfel distantele unghiulare. Totusi, daca 2 clase se suprapun 1n reprezentarea initiala
existd sanse mari ca acestea sd coicida si in reprezentarea circulard.

Luénd in considerare limitdrile amintite in paragraful anterior, a fost propusd o noud
functie de cost care sa satisfacd nevoile actuale. Aceasta a fost intitulatd functia de marja
larga [14] si impune folosirea unei distante euclidiene intre fiecare esantion si centroizii
asociati celorlalte clase. In acest mod sunt evitate limitirile impuse de de functiile de
cost anterior prezentate.

Ecuatia 4.5 reda definirea matematica a acesti functii. e; este descriptorul reprezentat
de penultimul strat dens conectat, c; reprezintd centroidul asociat descriptorului e;, iar ¢

reprezintd toti centroizii diferifi de centroidul lui e;.
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In Figura 4.1 este prezentati pe scurt functionalitatea functiei de marjd largd. Avand
la dispozitie 3 esantioane (X4;Xp;Xc) cu etichetele A,B si C, acestea vor fi aduse mai
apropae de centroizii claselor de care apartin (minimizarea distantelor marcate cu sageti
continue) si vor fi depdrtate de centroizii celorlate clase (maximizarea distanfelor marcate

cu linie punctata).

Figura 4.1 Functionalitatea costului de marji largd. Stinga: Inainte de marja largi.
Dreapta: Dupd marja larga



Capitolul 5
Analiza expressilor faciale

Acest capitol este cel mai cuprinzitor din intreaga teza si reprezintd efortul mai
multor ani de cercetare. Printre sarcinile abordate se regasesc recunoasterea de expresii
discrete, dar si detectia de miscdri faciale. Pentru Tmbundtatirea performangi s-au utilizat

functii noi de cost si metode inovative de augmentare si regularizare.

5.1 Cuantificare expresiilor faciale

Recunoagterea expresiilor faciale nu este o sarcind ugoara nici pentru oameni. Aceasta
este cu atat mai dificild pentru un sistem de invdtare automatd. De-a lungul timpului s-au
cautat mai multe modele care sd defineasca mai convenabil aceasta problema.

Primul model foarte folosit Tn acest domeniu este cel al expresiilor discrete definit de
Ekman [15]. Acesta are la bazd 6 expresii fundamentale : frica, dezgust, fericire, furie,
surprindere, tristete. De obicei, la acestea se mai adauga si expresia neutrd. Desi aceasta
variantd este simplu de folosit, s-au catat si alte modele care sd defineasca emotiile Tntr-o
manierd mai obiectivd. Astfel, a fost introdus sistemul de codare al unitdtilor de actiune
care presupune ca fiecare exprsie faciald este formatd dintr-o serie de activari ale unor
muschi faciali specifici (unitétile de actiune).

Sistemul cuprinde un numar de 43 de unititi de actiune care au fost divizate in functie
de pozitia la nivelul fetei. Existd miscari faciale asociate celor mai importante elemente
faciale cum ar fi: ochii. gura sau sprancenele. Desi este un model care lasa mai putin loc
de interpretdri, este necesar un personal destul de calificat care sa recunoasca cele mai
fine miscari faciale. Mai exista si modele mai complexe care iau 1n calcul intensitatea
expresiei sau daca este pozitiva sau negativd. Un asemenea model a fost propus de

Russel [16] si 1a Tn considerare emotiile compuse.



5.2 Provocari in recunoassterea expresiilor faciale

Dupd cum s-a demonstrat si in sectiunea 5.1 problema expresiilor faciale este una
foarte dificil de rezolvat. Mai mult, existd si o multitudine de provocari care pot afecta
performanta de recunoastere. Un prim motiv este volumul de date inconsistent. Chiar
dacd poate cd este facil sd obtii multe imagini cu expresii faciale, procesul de etichetare
poate fi lung si costisitor. Nu este o misiune usoard sa fie gasiti adnotatori umani
profesionisti. Din aceastd cauza existd incd multe imagini cu etichete gresite.

Un alt motiv este timpul scurt de apariie al expresiilor faciale. De cele mai multe ori
miscadrile faciale care alcdtuiesc emotiile sunt foarte fine chiar si pentru computer. De
asemenea, existd mai multe expresii care sunt usor de confundat intre ele cum ar fi frica

st surprinderea. Ambele emotii implica deschiderea gurii si ridicarea sprancenelor.

5.3 Legatura cu literatura de specialitate

Fiind o sarcind greu de rezolvat, recunoasterea expresiilor faciale a atras in ultima
perioadd un numdr mare de cercetatori, motiv pentru care articolele pe aceastd temd au
crescut considerabil. In lucriri precum [17, 18] a fost abordati recunoasterea expresiilor
fundamentale (sectiunea 5.1) cu retele convolutionale .

Du [19] si Zhang [20] au observat inconsistenta datelor de antrenare si au migrat spre
solutii din zona invatarii semi-supervizate. A fost abordatd si recunoasterea unitagilor de
actiune. Corneanu [21], Zhao [22] sau Benitez [23] impreund cu colaboratorii sunt doar
o parte din cei care au detectat migcdrile faciale si intensitatea acestora. Adaptarea de
domeniu si Invdtarea prin transfer au fost abordate in [24-26].

5.4 Solutii de detectie faciala

Cele mai multe seturi de date contin imagini cu fete sau expresii faciale care nu
sunt Tncadrate convenabil. Informatia legata de fundal care se regidseste in majoritatea
imaginilor este redundanti si nu este folositoare retelelor convolutionale. In plus, prin
decuparea fetelor din pozele initiale se micsoreazd dimensionalitatea care contribuie la
un timp mai redus de antrenare.

Din multitudinea de solutii existente se remarca algoritmii Viola-Jones [27] si MT-
CNN [28]. Metoda lui Viola-Jones foloseste o serie de trasaturi la diferite scale pentru
a surprinde fetele din imagini oricare ar fi dimensiunea acestora. Se mai foloseste si
imaginea integrald pentru accelerarea procesului de detectie care a permis identificarea
faciald Tn timp real.

De cealalta parte MTCNN [28] este o tehnicd bazatd pe retelele convolutionale.

Aceasta poate fi organizat in 3 etape. Se detecteaza mai intai fetele, se potrivesc ferestrele
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de incadrare si la final se recunosc elementele faciale necesare pentru o aliniere cat mai

corectd a fetei.

5.5 Baze de date

Pentru a face fatd cerintelor impuse de metodele semi-supervizate testate n partea
experimentala au fost folosite mai multe seturi de date diverse. S-a abordat problema
recunoasterii de expresii fundamentale,dar si a detectiei de miscari faciale (unititi de

actiune). Mai multe informatii despre fiecare Tn parte se regasesc in sectiunile ce urmeaza.

5.5.1 Baze de date pentru expresii faciale

FER/FER+. FER2013 [29] si FER+ [30] reprezintd 2 seturi de date care ofera
imagini cu expresii faciale fundamentale. FER+ este o extindere a FER2013 in care s-au
corectat o serie de etichete care au fost atribuie incorect in prima versiune. Dispune de
un numdr de aproximativ 35000 de imagini achizitionate in conditii naturale.

Megaface. Megaface [31] este o bazd de date mult mai cuprinzitoare care contine
aproximativ 1 milion de imagini achizitionate in conditii naturale. Nu dispune de etichete,
motiv pentru care a fost folositd ca portiune neetichetatd de date pentru experimentele
semi-supervizate.

RAF-DB. RAF-DB [32] seamand cu FER deoarece contine expresii discrete. Cu
toate acestea, dispune de un numdr mai mic de fotografii obtinute in conditii de laborator.
Adnotarea imaginilor a fost realizatd de un numar de 40 de persoane.

Facial expression in children. In cadrul acestei lucriri a fsot studiati si recunoaste-
rea expresiilor faciale la copii. CAFE [33] este unul din cele mai cunoscute seturi de
date pe aceasta temd. LRIS [34] este un alt set care compenseaza limitarile CAFE prin

cresterea numarului de imagini si diversificarea emotiilor.

5.5.2 Baze de date pentru detectia unitatilor de actiune

CK+. CK+ [35] este un set de date care contine atat etichete discrete cat si unitati
de actiune. Este prezentat In aceastd sectiune pentru ca a fost folosit doar pentru
recunoagterea de unitdti de actiune. Imaginile sunt organizate pe subiecti si fiecare
secventd contine cadre incepand de la expresia neutrd pana la intensitatea maxima a
expresiei. Ultimele poze din fiecare secventd sunt adnotate si la nivel de unititi de
actiune.

Emotionet. Emotionet [23] este un set de date care contine aproximativ 1 milion de
imagini. Spre deosebire de Megaface [31], dispune de 50000 de imagini etichetate la
nivel de unitdfi de actiune. Imaginile sunt achizitionate n conditii naturale. Etichetele

pentru migscdrile faciale sunt binare.
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DISFA. In comparatie cu Emotionet [23], DISFA [36] oferd adnotiri si pentru
intensitatea unitdtii de actiune. Astfel, etichetele sunt cuprinse intre O (unitatea de
actiune nu este activa) si 5 (unitatea de actiune are intensitatea maxima). Contine 130000

de imagini captate Tn conditii de laborator impartite in 27 de subiecti.

5.6 Recunoasterea expresiilor faciale

Acest capitol s-a ocupat de imbundtatirea rezultatelor pentru detectia expresiilor
faciale folsind mai multe instrumente noi sau deja cunoscute in literaturd. Printre acestea
se numadra Invdtarea semi-supervizatd/invatarea prin transfer, functiile de cost cu rol de
structurare al spatiului descriptorilor (centricd - Sectiunea 4.1, circulard - Sectiunea 4.3,
marja largd - Sectiunea 4.4), dar si metode de augmentare precum MixUp (Sectiunea
3.4).

5.6.1 Recunoasterea expresiilor faciale cu functie de cost de marja
larga si pseudo-expresii

Avand ca motivatie succesul functiilor de cost centrice si insulare, in aceasta sectiune
a fost explorat potentialul functiei de marja largaa care a fost propusa (Sectiunea 4.4).

Pentru acest scenariu a fost folsitd o arhitecturd Alexnet (Sectiunea 2.3) care a fost
antrenatd pentru detectia simultand a expresiilor faciale discrete si a unitdtilor de actiune.
La nivel de arhitecturd au fost folosite 2 straturi de decizie conectate in paralel din
penultimul strat dens conectat.

S-a incercat folosirea la antrenare a mai multor seturi de date care nu confin acelasi
tip de etichetd. De aceeaa a fost necesard o adaptare de domeniu plecand de la unitéti
de actiune la expresii faciale discrete. Legdtura dintre cele 2 categorii s-a realizat cu un
set de ecuatii care descriu expresiile fundamentale ca fiind o suma de unitdti de actiune
active simultan. Rezultatul a constat in obtinerea unor pseudo-expresii.

A fost nevoie de aceste pseudo-expresii, deoarece functia de cost de marja larga are
nevoie de conceptul de centroizi (clase discrete). Detectia de unitdti de actiune este o
problema multi-clasd deoarece pot fi active mai multe miscari faciale n acelasi timp.
Chiar daca etichetele corespunzatoare unitdtilor de actiune sunt discrete, faptul amintit
mai devreme poate conduce la un numar excesiv de clase cu reprezentare redusa.

Rezultatele pentru recunoasterea expresiilor faciale pot fi urmarite in tabelul 5.1,
in timp ce performanta pentru unitétile de actiune este redatd in tabelul 5.2. Se poate
observa ca functia de cost de marja larga obtine rezultate mai bune decat functia centrica

si insularad.
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Metoda Invitare | Med. Ac. | Ac.
AlexNet - [32] Superv 55.60 68.90
AlexNet + Feat.Sel.Net [17] | Superv 72.46 81.10
AlexNet + Island loss [12] | Superv 57.1 75.08
AlexNet + Center loss [11] SSL 63.15 78.81
AlexNet + Island loss [12] SSL 64.53 78.81
AlexNet + LM loss [14] SSL 67.26 79.85
Tabel 5.1 Acuratetea obtinuta pentru setul de date RAF-DB. Tabel din [14]

Med. | Med.
Metoda Inv | AUl | AU2 | AU4 | AUS | AU6 | AU9 | AUI2 | AU17 | AU20 | AU25 | AU26 | AU43
redus | total
AlexNet [3] Sv | 242 | n/a | 347 | 39.5 | 73.1 n/a 86.8 n/a n/a 88.5 45.6 n/a 56.1 n/a
AlexNet

Sv | 344 | 303 | 553 | 333 | 69.10 | 46.1 | 793 | 27.8 | 323 | 844 | 432 | 488 | 579 | 488
cen. loss [11]
AlexNet

SSL | 253 | n/a | 345|393 | 75.6 | n/a | 87.4 n/a n/a 88.8 47.4 n/a 57.0 n/a
+WSC [22]
AlexNet

T. | 304 | 29.5 | 56.7 | 30.6 | 66.7 | 44.1 | 773 | 26.7 | 23.8 83.9 | 47.3 | 439 |56.14 | 46.7
+ Isl. loss [12]
AlexNet

T. | 341|311 | 566|339 | 71.0 | 451 | 781 | 309 | 253 | 83.8 | 50.9 | 472 | 5833 | 49.0

+ LM loss [14]
Tabel 5.2 Scorul F1 (%) pentru detectia de unititi de actiune pentru baza de date
Emotionet. Invitarea este fie supervizati, semi-supervizatd sau prin transfer. “Med.
redusa” este media pentru setul redus de AUs:1,4,5,6,12,25,26, Med. total este media
pentru setul intreg. Tabel din [14]

5.6.2 Margin-Mix

Algoritmul Margin-Mix [37] combina functia de cost de marja larga cu o serie de
tehnici de augmentare cum ar fi MixUp [10]. Asa cum a fost amintit si in sectiunea 3.4
tehnica MixUp este aplicata pentru invatarea pur supervuzata. Desi combinatia liniara
intre 2 imagini din setul de date este posibild, rezultatul nu va putea fi atribuit unei clase
in lipsa unor etichete initiale.

Aici intervine conceptul de marja largd care este folosit pentru etichetarea noilor
exemple formate cu MixUp folosind descriptorii formati de o retea convolutionala.
Pentru a minimiza efectul suprapunerii datelor 1n spatiul descriptiv atribuirea etichetelor
s-a realizat folosind o tehnici Fuzzy [38]. In acest fel unui esantion i-a fost atribuiti o
distributie de probabilitate pentru fiecare clasd, nu doar o etichetd unicd. Mai departe,
aceste noi esantionane impreuna cu etichetele prezise vor putea fi folosite mai departe pe
parcursul antrenarii.

De-a lungul experimentelor a fost folosita o arhitecturia Wide-ResNet [6]. Perfor-
manta obtinuta pentru seturile de date standard: CIFAR10, STL-10, SVHN se regdseste
in Tabelul 5.3. Rezultatele pentru RAF-DB [32] au fost organizate in Tabelul 5.4. In
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primul tabel rezultatele sunt asemanatoare cu cele din literatura de specialitate. Mai
sugestive sunt rezultatele din cel de-al doilea tabel. Se remarca o performanta conside-
rabil mai bund pentru Margin-Mix in comparatie cu alte metode pur supervizate. Este
important de semnalat ca pe masura ce cantitatea de date etichetate este tot mai mica
metoda propusa are cele mai bune rezultate. Totusi, atunci cand este folosit tot setul
de date (ultima coloand din tabelul 5.4) numerele sunt similare, ceea ce demonstreaza
intr-adevdr ca Margin-Mix este o solutie de luat in calcul atunci cand setul de date nu
contine suficiente adnotdri.

SVHN STL \

Metoda/Etichete 1000 4000 1000 5000
Supervizat [6] - 12.84 - -

Model IT [39] 8.06 5.57 17.41 39.19
VAT [40] 5.63 18.68 11.05 -
MeanTeacher [8] 5.65 3.39 10.36 -
ICT [41, 6] 3.53 - 7.66 -

MixMatch [9] 3.27 2.89 10.18 5.59

MarginMix [37] 3.35 8.33 9.85 5.80

Tabel 5.3 Eroarea obtinuta pentru seturile de date STL si SVHN cu arhitectura Wide -
ResNet.[37]

Metodi/Etichete 320 400 1000 4000
Supervizat nc 26.75 35.25 55.66 | 85.58
Supervizat [32] - - - - 84.13

MeanTeacher [8] nc 28.83 36.53 60.36 -
MixMatch [9] 35.60 42.25 60.37 65.24 -
MarginMix [37] | 40.55 45.75 66.47 70.68 | 85.36
Tabel 5.4 Acuratetea obtinutd pentru RAF-DB cu arhitectura Wide - ResNet. Linia de
sus expune numadrul de exemple etichetate luate in considerare. nc - nu s-a atins
convergenta [37]

5.6.3 Injectia aleatoare in gradient pentru un transfer eficient in

recunoasterea expresiilor faciale

Tehnica propusd in [42, 43] are in componentd invdtarea semi-supervizata si tehnica
de etichetale amintitd in sectiunea 3.3.1 (Pseudo-etichetarea). Pseudo-etichetarea este
simplu de utilizat, ea constand in folosirea unui sistem preantrenat pe o problema
supervizata pentru a eticheta o serie de esantioane fara etichete.

Cu toate acestea, Pseudo-etichetarea pleaca de la premisa cd datele etichetate, cat si

cele neetichetate au o distributie similard. Aceastd idee nu este adevaratad de cele mai
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multe ori si poate avea cauze nefaste asupra performantei. in Figura 5.1 este expusi
schematic modalitatea de functionare a metodei discutate. Pentru cazul supervizat (a)
lucrurile sunt clare, granita de separare fiind raportata la datele existente. Atunci cind
apar si date neadnotate (cercurile albastre) Pseudo-etichetarea obliga sistemul sa devina
prea sigur pe etichetele furnizate, chiar daci ele nu sunt corecte. In acest caz, granita
poate ardta ca la un sistem predispus suprainvitarii. Daca se foloseste injectia aleatoare
de gradient (IAG) se induce indirect un grad aleator de incertitudine la predictie, motiv

pentru care granita riscd mai putin sa fie focusatd prea mult asupra punctelor incerte.

.. ....‘. °

Figura 5.1 Granita de separatie pentru a) Separare ideala supervizata b) Pseudo-etichetare
- semi-supervizata c) Injectie aleatoare a gradientului (IAG) - Invdtare prin transfer

Functia matematica prin care s-au alterat gradientii este definita ca:

An n <50

A) =
g(n4) 0. n>50

(5.1)

unde g este o variabild aleatoare g : {1, N,pocns } X [—1,1] = [—1,1], A este o valoare
aleatoare subunitara din intervalul [-1;1], iar n este numdrul de epoci. Aceastd cantitate
este adunatd la costul curent, iar ponderile se modificd doar dacd castigul de performanaa
este suficent de mare. In aceasti manierd s-a combitut potentialul negativ care poate fi
generat de distributiile diferite intre seturile de date.

Rezultatele pentru baza de date RAF-DB sunt expuse in tabelul 5.5. Se observa
ca numerele obtinute cu injectia aleatore in gradient sunt preponderent mai mari decat
metodele alese spre comparatie. Meritd semnalat ca performanta este cu aproximatic
2-3% mai buna decat pseudo-etichetarea, ceea ce aratd un transfer mai eficient de

informatie.
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S-au efectuat o serie de teste si pe baza de date LRIS [34] care confine imagini cu
expresii faciale la copii. Performanta este redata in tabelul 5.6. Si in aceasta situatie

rezultatele au fost mult mai bune raportat la varianta supervizata aleasa ca reper.

Metoda / Metrica Med. Ac. | Ac.
- AlexNet [32] 55.60 | 68.90
= VGG-16 [32] 5822 | 70.53
s DLP-CNN [32] 7420 | 84.13
< ResNet-18 [44] - 80.00
N RST [45] 7246 | 81.10
= T ¢CNN [46] - VGG16 - 85.07
ensCNN [47] 75.14 | 86.31

AlexNet + PE 69.5 78.5
AlexNet + TE [42] 72.3 81.50

— [ AlexNet + IAG [43] 725 82.1
% VGG-16 + PE 746 | 83.25
Z [ VGG-16 + TE [42] 7650 | 84.5
T VGG-16 +IAG- [43] | 7682 |85.15
~ ResNet-50 + PE 77.12 84.8
ResNet-50 + IAG - [43] | 78.22 | 86.67

Tabel 5.5 erformanta pe setul RAF-DB. FSN - feature selection network, FSM - frame-
to-sequence method, PE - Pseudo-etichetare, TE - Transfer etichete, RST - Retea selectie
trasaturi, Med.Ac. - AcuraTEte medie, Ac. - Acuratete. Metoda propusa este notata cu
TIAG. Cu bold sunt marcate rezultatele cele mai bune. Tabel din [42]

Metoda Acuratete
VGG-16 [34] - supervizat 67.2
VGG-16 - +IAG [43] 68.5
ResNet-50 - supervizat 72.3
ResNet-50 + IAG [43] 76.6

Tabel 5.6 Performanta pentru setul de date LRIS care contine expresii faciale la copii.
Tabel din [43]

5.6.4 Detectia unitatilor de actiune cu functie de cost de marja larga

Informatiile din sectiunea curentd folosesc principiile de marja largd, pseudo-expresii
si adaptare de domeniu exact ca in 5.6.1. Totusi, experimentele si scenariile testate au
fost extinse. Aici, eforturile s-au concentrat doar pe detectia unitatilor de actiune [48].

Arhitecturile folosite Tn acest caz au fost preponderent cele din familia ResNet
[5]. La fel ca in sectiunea 5.6.1 s-a realizat detectia de unititi de actiune folosind si

informatia furnizatd de stratul decizional asociat pseudo-expresiilor. Astfel au fost
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folosite 3 functii de cost diferite asociate pentru fiecare problema in parte : entropia
incrucisatd binard pentru predictia miscdrilor faciale, entropia Incrucisata pentru predictia
pseudo-expresiilor si funtia de marjd larga pentru gruparea descriptorilor. Functia de cost
totala este redata in ecuatia 5.2. Constantele A1, A,, A3 sunt folosite pentru echilibrul

numeric dintre cei 3 termeni ai costului final.

L1 = MLpcg + AaLsg +A3Liy (5.2)

Una dintre problemele aparute in bazele de date folosite la experimente a fost faptul
cd anumite unitdti de actiune au o frecventa de aparitie mult mai redusd in comparatie
cu altele. Acest aspect contribuie la o detectie mult mai redusa a acestora, deoarece la
nivel descriptiv unitdtile de actiune care apar mai putin se vor suprapune cu celelalte
asa cum se poate remarca in Figura 5.2. In figurd sunt reprezentate in partea staing
pseudo-expresiile reprezentate de unititile de actiune care apar mai rar, iar In partea
dreapta pseudo-expresiile reprezentate de toate unitatile de actiune existente.

Figura 5.2 Reprezentarea la nivel descriptiv a pseudo=expresiilor. Stinga — Descriptorii
asociati pseudo-expresiilor reprezentate de unitdtile de actiune care apar mai rar. Dreapta
- Descriptorii asociati pseudo-expresiilor reprezentate de toate unitdtile de actiune exis-
tente. Figurua din [48]

In tabelele 5.7 si 5.8 pot fi urmdrite rezultatele obtinute pe setul de date DISFA [36]
si Emotionet [23] In comparatie cu alte tehnici similare din literatura de specialitate.
Pentru setul DISFA se poate observa ca rezultatele obtinute cu functia de cost de marja
largd pentru unitdtile de actiune cu frecventd mai micad de aparifie surclaseaza toate
celelalte tehnici din literatura de specialitate chiar dacd media totald nu este neaparat cea
mai bunad. Pe setul de date Emotionet, diferentele se pastreaza.

Un posibil motiv pentru care performanta este mai crescuta in cazul unitatilor de

actiune care apar mai putin se datoreaza conceptului de marja largad care reuseste sa
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separe mai bine la nivel descriptiv pseudo-expresiile care sunt reprezentate de unitatile
de actiune mai rare. Acest lucru se poate vedea in Figura 5.3 unde expressile formate
din miscari faciale care apar mai rar (punctele colorate) sunt mult mai compacte si mai
putin suprapuse cu celelalte (punctele gri - unititi de actiune care apar mai des) atunci

cand este utilizat conceptul de marja larga.

Figura 5.3 Evolutia spatiului descriptiv la epoca 40 pentru toate psedudo-expresiile. BCE
(Entropie Binari Incrucisati) , CL(Functie centrici, IL (Functie insulard) , LM (Marji
largd) Figurd din [48]
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Tabel 5.7 Comparatie cu literatura de specialitate pentru DISFA. AD reprezintd adaptare
de comeniu. ML reprezintd marja largd. F1-tot este media tuturor unitatilor de actiune.
Fl-rare este media unitatilor de actiune care apar mai rar .Cele mai bune rezultate sunt
marcate cu bold. Rezultatele obtinute cu ML sunt colorate cu gri. Tabel din [48]

Metoda Fl-tot | Fl-rare
AD (DISFA neetichetat) PreActRes18 -
. " o 55.4 51.2
- preantrenat Functie de marja larga
AD (DISFA neetichetat) PreActRes18 -
< : o .| 504 44.7
- fard preantrenare Functie de marja larga
AD (DISFA n.eetlchet.atv) PreActRes18 16.6 38.9
Funtie centrica [11]
AD (DISFA n.eegchetatv) PreActRes18 473 40.0
Funtie insulara [12]
AD (DISFA gnlgbeled)vPreActRes 18 46.0 394
Funtie circulard [13]
DRML [49] 26.7 14.2
ROI [50] 48.4 23
DSIN [21] 53.6 42.6
JAA [51] 56.0 48.2
SRERL [52] 559 45.6
MLT-RM [53] 60.1 46.6
UGN-B [54] 60.0 | 49.65

Tabel 5.8 Rezultate pentru Emotionet. Comparatie cu literatura de specialitatet. F1-tot
este media tuturor unitdtilor de actiune. F1-rare este media unitdtilor de actiune care apar
mai rar. PsExpr = Pseudo-expresii SV = Supervizat ; AD = Adaptare Domeniu; EBI
= Entropie Binard incrucisatd; ML = Marja largd; FC = Functie centrica; FI = Functie
insulard; FCR = Functie circulard. Rezultatele cele mai bune sunt marcate cu bold. Cele
mai bune rezultate obtinute cu ML sunt colorate cu gri. Tabel din [48]

Metoda F1-tot | Fl-rare
SV-BCE +PrActRes18 47.08 35.19
SV-BCE +PrActRes18 - CE(PSExpr) 48.48 36.75
SV-NM 50.16 38.90
AD - ML -Alexnet 49.04 35.96
AD - ML +PrActRes18 52.12 | 40.74

AD - ML +PrActRes18 Imagenet preantrenat | 54.31 43.25
AD - ML+PrActRes18 DISFA preantrenat 55.89 | 45.58

AD - FC[11] +PrActRes18 48.92 36.83
AD - FCR[13] +PrActRes18 49.14 36.34
AD - FI[12] +PrActRes18 50.38 38.20
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Capitolul 6
Regasirea de imagini similare

Regasirea de imagini similare este o problema tot mai Tntalnita in diverse domenii
cum ar fi: motoarele de cautare de imagini sau aplicatii medicale. De-a lungul timpului
au fost folositi o multituine de descriptori care au avut rolul sd descrie informatia vizuala
din imagini cat mai eficient. In acest capitol s-a studiat posibilitatea folosirii functiei
de cost de marja larga pentru a obtine o serie de descriptori mai buni folosind retele

convolutionale.

6.1 Baza de date

Baza de date utilizata Tn experimente se numeste Places365 [55] si este alcatuitd din
aproximativ 1.8 milioane de imagini distribuite in 365 de clase. Imaginile contin scene
diverse. Setul de antrenare dispune de un numadr situat Intre 3000 si 5000 de imagini.

Setul de testare are 900 de poze pentru fiecare clasi.

6.2 Legatura cu literatura de specialitate

Inainte ca retelele convolutionale si devini populare, pentru problema regisirii de
imagini similare s-au cdutat variante foarte diverse de descriptori. Printre cei apdruti ina-
inte de perioada cu invatare adanca se regasesc modelele binare locale [56], histograma
gradientilor orientati [57] sau histograme de culoare. Apoi, s-a trecut la descriptori care
detecteaza puncte similare ntr-o imagine cum ar fi: SIFT [58] sau SURF [59].

In ultimii ani au prins contur si descriptori care evidentiazi mai bine informatia
vizuald cum ar fi histograma de cuvinte vizuale [60]. Evident ca odatd cu dezvoltarea
retelelor convolutionale tot mai multd lume a dorit sa foloseascd straturile dens conectate

pe post de descriptori [61, 62].



Scenariu/Metrica Prec.med.-5- | Prec.med.-8- | Er. Er. Ace ASG
[%] interogari interogari Top-1 | Top-5 ) PR
El-pre-antrenat- 29.93 28.35 66.74 | 37.53 | 53.10 | 9.17
reper
ML-fine-tunat 29.89 28.56 66.99 | 37.95 | 54.69 | 9.23
ML-antrenare de la zero 31.35 29.98 66.18 | 37.79 | 53.51 | 11.18
Resnet-152 [19] - - - - 54.74 -

Tabel 6.1 Rezultate experimentale Places 365 (Prec.med.- precizie medie, Er. - Eroare,
EI- entropie incrucisatd , Acc. - acuratete, ASG PR - aria de sub graficul
precizie-reamintire, ML- marja largd).

Tabel din [63]

6.3 Metoda propusa

Pentru probelma de regdsire de imagini similare a fost folositd o retea convolutionald
ResNet care a fost antrenata pe setul de date Places 365 [55]. Dupa aceasta etapd s-a
extras penultimul strat dens conectat si s-a folosit pe post de descriptor la partea de
regdsire.

Reteaua a fost antrenatd cu conceptul de marja largd (Sectiunea 4.4) pentru a creste
densitatea spatiala a spatiului descriptiv. Rezultatele sunt 1n tabelul 6.1. Ca metrici de
performanta s-au folosit precizia medie, eroarea si aria de sub graficul curbei precizie-
reamintire. Se poate observa cd rezultatele sunt doar usor in favoarea metodei prezentate.

Pentru a stabili utilitatea functiei de marja largd s-au creat 3 noi scenarii care sd
contind la nivel de descriptori date separabile, date neseparabile si date din ambele
categorii. O figurd sugestiva cu spatiul datelor inainte de antrenare se regdseste mai jos.

Figura 6.1 Reprezentarea spatiului descriptiv pentru cele 3 scenarii. a — date neseparabile;
b- date separabile; c- date separabile cu date neseparabile
Figurd din [63]

In tabelul 6.2 sunt redate rezultatele pentru cele 3 sceanarii analizate. Ce trebuie
remarcat este cd functia de marja largd conduce la rezultate mai bune atunci cand

spatiul datelor este mai aglomerat. Pentru cazul cel mai defavorabil cu date foarte
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Scenariu/Metrica Pr.med. | Prmed. | Er Er. Ace ASG
[%] S-int. 10-int. | Top-1 | Top-5 PR
El-date separabile 92.82 92.93 6.85 | 246 |94.82 | 82.81
ML-date separabile 92.82 92.93 6.85 246 | 94.82 | 85.16
EI-date neseparabile 55.83 56.00 | 43.61 | 12.69 | 67.20 | 37.25
ML-date neseparabile 59.75 58.97 | 40.60 | 13.45 | 70.08 | 44.75
El-date separabile si neseparabile 72.78 71.50 | 25.82 | 7.13 | 78.30 | 52.12
ML-date separabile si neseparabile | 72.11 7243 | 2215 | 932 | 79.85 | 58.96

Tabel 6.2 Rezultate experimentale Places 365 pentru noile scenarii (Pr.med.- precizie
medie, Er. - Eroare, EI- entropie incrucisatd , Acc. - acuratete, ASG PR - aria de sub
graficul precizie-reamintire, ML- marja larga).

Tabel din [63]

greu separabile metricile de performantd sunt clar mai bune decat in cazul utilizarii

descriptorilor proveniti din antrenarea cu entropia incrucisata.

Pentru a demonstra valoarea conceptului de marja larga poate fi urmadrita figura 6.2.
Aici este expusd evolutia spatiului descriptiv pentru entropia Tncrucisata si marja larga.

Asa cum se poate observa spatiul este mult mai compact cu marja largd, ceea ce inseamna

cd refeaua va furniza descriptori mult mai utili pentru problema de regdsire de imagini.

Epochl Epoch12 Epoch 25

Figura 6.2 Evolutia spatiului descriptiv pe parcursul antrendrii pentru cazul cu date
suprapuse (ML —sus, EI- jos)
Figurd din [63]
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Ideea amintita anterior poate fi verificatd In figura 6.3. Aici se pot vizualiza primele
5 imagini returnate pentru o serie de imagini de interogare. Se poate vedea ca atunci
cand se folosesc descriptorii furnizati de reteaua antrenatd cu functia de marja larga
numadrul de imagini returnate care se afld in clasa corespunzdtoare este mai mare. Cu
toate acestea, existd si cazuri cand entropia Incrucisatd oferd rezultate mai bune. Acest
aspect demonstreaza cd pentru date foate suprapuse nici méicar conceptul de marja larga

nu e suficient.

°

| Query | | First 5 retrieved images with CE | | First5 retrieved images with LM |

Figura 6.3 Exemple de primele 5 imagini returnate cu entropia Incrucisatd si marja larga.
Cercurile rosii reprezintd imagini returnate care au clasa diferitd fata de imaginea de
interogare. Cercurile verzi reprezintd imagini returnate care au aceeasi clasa ca imaginea
de interogare
Figurd din [63]

Chiar dacd marja larga are limitdrile sale, obtine o compactare mai bund a descrip-
torilor. In figura 6.4 este reprezentat la nivel descriptiv setul de referinti din care sunt
extrase imaginile pentru problema de regdsire. Dupd cum se poate constata, atunci cand
se foloseste rerteaua antrenatd cu marja largd, datele sunt mai compacte si mai putin
suprapuse. Acest fapt usureazd deciziile sistemului in ceea ce priveste regdsirea de poze
cu continut similar. Cresterea ariei de sub graficul curbei precizie-reamintire din figura
6.5 confirma utilitatea acestei tehnici pentru ptobleme cu date aglomerate.
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Figura 6.4 Reprezentarea descriptorilor pentru setul de referinta pentru EI (stanga) si
ML (dreapta) in cazul cu date neseparabile
Figurd din [63]
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Figura 6.5 Curbele prefcizie-reamintire pentru EI si ML. a- scenariul cu date
neseparabile; b- scenariul cu date neseparabile si date separabile)
Figura din from [63]
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Capitolul 7

Concluzii

7.1 Rezultate obtinute

Pe parcursul lucrdrii au fost abordate 2 teme importante de cercetare: recunoasterea
expresiilor faciale si regdsirea de imagini similare. Prima dintre ele s-a concentrat
si pe detectia de migcdri faciale intitulate unititi de actiune. Au fost elaborate mai
multe metode bazate pe invitarea semi-supervizatd/adaptare de domeniu, functii de cost
cu rol de structurare al spatiului descriptiv si metode noi de augmentare/regularizare.
Rezultatele satisfacdtoare au confirmat potentialul metodelor propuse.

Celilalt domeniu de interes a fost regisirea de imagini simale. In aceasti situatie
s-a testat dacd o functie noud de cost (marja largd) poate grupa mai eficient descriptorii
folositi mai departe pentru gasirea de imagini asemandtaore. S-a demonstrat ca acest
concept este util in special pentru cazurile in care datele se suprapun foarte mult la nivel

descriptiv.

7.2 Contributii originale

* A fost abordatd o nouad tehnica de recunoastere a expresiilor faciale si a unitatilor
de actiune, care are mai multe componente originale. A fost folositd o solutie de
adaptare a domeniului pentru a face legdtura Intre miscdrile faciale si expresiile
discrete pentru a beneficia de potentialul invitirii semi-supervizate. in plus, a
fost utilizata o functie de cost cu rol de grupare a spatiului descriptiv pentru o

performantd crescutd. [14]

* A fost propusa o solutie pentru recunoasterea expresiilor faciale, concentrandu-
se pe utilizarea unei noi metode de regularizare bazata pe injectarea aleatore in
gradient. [42, 43]



A fost propusa o noud modalitate care combind datele adnotate si datele neadnotate
cu o tehnica de crestere a numarului de esantioane. Algoritmul a fost testat atat in
cazul expresiilor faciale, cat si pe baze de date standard [37]

Eficacitatea unei functii de cost cu rol de grupare a spatiului descriptiv a fost
testatd pentru sarcina de regdsire de imaginii. In acest caz, o grupare mai eficientd
a descriptorilor a crescut semnificativ performanta de regdsire pentru scenariile cu

date mai suprapuse. [63]

Metoda din [14] a fost extinsd pentru mai multe seturi de date care contin unitati
de actiune. Aici, functia de pierdere propusd a fost studiatd in raport cu alte functii
similare din literatura de specialitate si s-a dovedit a fi mai eficientd. De asemenea,
s-a demonstrat ca pierderea propusa contribuie la 0 mai bund recunoastere a
unitdtilor de actiune care apar mai rar in seturile de date, confirmand capacitatea

acesteia de a grupa corespunzator datele. [48] [64]

Pentru toti algoritmii propusi, a fost efectuatd o comparatie extinsa cu literatura
de specialitate. Au fost discutate metode similare cu aborddrile studiate pentru a

obtine o idee mai obiectiva despre eficacitatea acestora.

7.2.1 Publicatii

Andrei Racoviteanu, Corneliu Florea, Mihai Badea, and Constantin Vertan. Spon-
taneous emotion detection by combined learned and fixed descriptors. In 2019
International Symposium on Signals, Circuits and Systems (ISSCS), pages 1-4.
IEEE, 2019

Andrei Racoviteanu, Iulian Felea, Laura Florea, Mihai Badea, and Corneliu Florea.
Clustering based reference normal pose for improved expression recognition. In
International Conference on Advanced Concepts for Intelligent Vision Systems,
pages 51-61. Springer, 2018

Mihai Badea, Constantin Vertan, Corneliu Florea, Laura Florea, and Andrei
Racoviteanu. Improving small convolutional neural networks with semi-supervised
learning. UPB Scientific Bulletin, Series C: Electrical Engineering, pg Series C,
Vol. 84, Iss. 3, 2022, pp 107-119

Andrei Racoviteanu, Mihai Badea, Corneliu Florea, Laura Florea, and Constantin
Vertan. Dual task training for face expression recognition. In 2020 12th Interna-
tional Conference on Electronics, Computers and Artificial Intelligence (ECAI),
pages 1-4. IEEE, 2020
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M. Boeru, A. Racoviteanu and C. Florea, "Facial Expressions Recognition by
Structuring the Embeddings Space," 2021 International Conference on e-Health
and Bioengineering (EHB), lasi, Romania, 2021, pp. 1-4

B. Stoica, L. Florea, A. Badeanu, A. Racoviteanu, 1. Felea and C. Florea, "Visual
saliency analysis in paintings," 2017 International Symposium on Signals, Circuits
and Systems (ISSCS), Iasi, Romania, 2017, pp. 1-4

Badea, M., Florea, C., Racoviteanu, A., Florea, L., Vertan, C. (2023). Timid
semi—supervised learning for face expression analysis. Pattern Recognition, 138,
109417.

Florea, Corneliu, et al. "Automatic Real-Estate Image Analysis for Retrieval and
Classification." Bulletin of the Polytechnic Institute of Iasi. Electrical Engineering,
Power Engineering, Electronics Section 68.2 (2022): 35-45.

Corneliu Florea, Mihai Badea, Laura Florea, Andrei Racoviteanu, and Constantin
Vertan. Margin-mix: Semi-supervised learning for face expression recognition. In
Computer Vision—-ECCV 2020: 16th European Conference, Glasgow, UK, August
23-28, 2020, Proceedings, Part XXIII 16, pages 1-17. Springer, 2020

Corneliu Florea, Laura Florea, Mihai-Sorin Badea, Constantin Vertan, and Andrei
Racoviteanu. Annealed label transfer for face expression recognition. In BMVC,
page 104, 2019

Andrei Racoviteanu, Mihai-Sorin Badea, Corneliu Florea, Laura Florea, and
Constantin Vertan. Large margin loss for learning facial movements from pseudo-
emotions. In BMVC, page 108, 2019

Andrei Racoviteanu, Corneliu Florea, Mihai-Sorin Badea. Large margin loss
for Image Retrieval. Accepted to UPB Scientific Bulletin, Series C: Electrical

Engineering

Andrei Racoviteanu, Corneliu Florea, Laura Florea, and Constantin Vertan. Nor-
malized Margin Loss for Action Unit Detection. Submitted to MVAP

Project "Technologies and innovative video/audio systems for the recognition/identification

of people and simulated behavior" - SPIA-VA, PN-II1-P2-2.1-SOL-2016-02-0002
Project "TRANSLATE" , TE 66/2020, PN-III-P1-1.1-TE-2019-0543.

Project “Innovative Artificial Intelligence systems in the field of real estate portals™
- online number 137-221-A2, MySMIS number: 129132

Project "OPTIMizarea rezultatelor cercetdrii aplicative a doctoranzilor si cercetd-
torilor postdoctorat” - nr. 62461/03.06.2022, SMIS code 153735.
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7.2.2 Dezvoltari ulterioare

Tehnica de adaptare a domeniului folositd pentru expresiile faciale poate fi folosita
si In alte contexte. Localizarea punctelor faciale si clasificarea pozitiei capului sunt
exemple practice, deoarece cele trei unghiuri ale capului pot fi corelate in raport cu
punctele faciale; un alt exemplu este descrierea imaginilor si detectarea obiectelor, unde
descrierile sunt derivate dintr-un anumit set de obiecte.

In cazul regisarii imaginilor, functia de cost cu rol de grupare a spatiului descrip-
tiv s-a dovedit a fi foarte eficient. In acest context, ar putea fi extinsi si la bazele de date
cu expresii faciale. Avand in vedere cd multe expresii sunt similare la nivel descriptiv,

aceastd solutie are un anumit potential.
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