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Capitolul 1

Introducere

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Teza de doctorat abordeaza un studiu din domeniul psihologic si al inteligentei
artificiale: recunoasterea automatd a emotiilor atat din expresii faciale observate in
imagini, cat si din text.

Recunoasterea emotiilor folosind Inteligenta Artificiala (IA) a devenit un
domeniu de interes major n ultimii ani, datorita avansurilor in tehnicile de procesare a
imaginii, machine learning si deep learning. Aceste tehnologii permit identificarea si
clasificarea emotiilor umane prin analiza expresiilor faciale, a vocii, a gesturilor si
chiar a textului scris. Tn esenti, recunoasterea emotiilor se refera la procesul de
detectare si interpretare a semnalelor emotionale exprimate de o persoana, fie cd sunt
vizuale, auditive sau lingvistice, si are aplicabilitate Tn domenii diverse, cum ar fi
sanatatea, educatia, serviciile pentru clienti si securitatea.

Un aspect important al recunoasterii emotiilor este analiza expresiilor faciale,
unde tehnologiile CNN sunt adesea utilizate pentru a identifica trasaturi faciale
specifice care reflectd stari emotionale. Similar, recunoasterea emotiilor din voce
implica analiza spectrogramelor si utilizarea retelelor RNN sau Long short-term
memory (LSTM) pentru a captura dinamica temporala a vorbirii, fiind aplicabila in
contexte precum centrele de apel sau asistentii virtuali. De asemenea, recunoasterea
emotiilor din text este facilitata de NLP combinat cu modele de deep learning,
utilizate pentru analiza sentimentelor pe retelele sociale sau pentru evaluarea
feedback-ului clientilor.

1.2 Scopul tezei de doctorat

Aceasta lucrare prezintd cercetari privind recunoasterea emotiilor faciale si
modul Tn care acestea pot fi folosite in practicd. Nevoia de comunicare interumana, de
a cunoaste si de a intelege, duce acest studiu céatre multiple aplicatii in domeniul
medical, al securitatii, al psihologiei, educatiei, etc.

Tn cazul modelelor multimodal, acestea pot fi aplicate n diverse domenii,
inclusiv diagnosticul medical, psihologia etc. De exemplu, analizarea raspunsurilor
scrise ale unei persoane impreuna cu expresiile faciale poate oferi o perspectiva
valoroasa in starea lor mentala.

Recunoasterea emotiilor in educatie poate aduce numeroase beneficii,
contribuind la Tmbunatatirea experientei de invatare si la sustinerea dezvoltarii
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emotionale a elevilor. De asemenea Se poate identifica stresul sau anxietatea din timp
pentru a preveni o posibila agravare a problemelor emotionale.

1.3 Continutul tezei de doctorat

In aceasta teza de doctorat se exploreazi detectarea automati a emotiilor din
imagini (care contin expresii faciale) si din text. Teza este organizata in sapte capitole
distincte si propune o abordare interdisciplinard care imbina domeniul psihologiei cu
tehnologiile de inteligenta artificiala.

Capitolul 2 oferd o descriere detaliatd a domeniului psihologiei si a modurilor
n care se poate realiza recunoasterea emotiilor, atat prin analiza expresiilor faciale din
imagini, cat si clasificarea emotiilor din text. De asemenea, acest capitol introduce
domeniul inteligentei artificiale, prezentdnd algoritmii si metodele esentiale pentru
invatarea automata si profunda, care vor fi utilizate in capitolele urmatoare.

Capitolul 3 prezinta stadiul actual al recunoasterii emotiilor faciale in

contextul invatarii automate, analizand metodele si tehnicile folosite in literatura de
specialitate, evidentiind atat avantajele, cat si provocdrile asociate acestora.

Capitolul 4 exploreazd utilizarea filtrelor de imagine pentru a accelera
sarcinile de procesare a imaginilor. Prin aplicarea filtrelor, scopul este de a accelera
procesarea de imagini pastrand in acelasi timp acuratetea modelului. Capitolul
cerceteaza diverse tehnici de filtrare, ludnd Tn considerare efectele acestora asupra
vitezei de procesare.

Capitolul 5 investigheaza utilizarea ChatGPT (Generative Pre-trained
Transformer) in domeniul recunoasterii emotiilor faciale, eficientizand procesele de
dezvoltare, facandu-le mai usoare si mai rapide. Cu ChatGPT, scrierea de cod si
depanarea se realizeazd rapid, ceea ce duce la crearea rapida a unor modele
performante Tn doar cateva minute. Aceast capitol aratd, de asemenea, importanta
alegerii cuvintelor si a abilitatilor dezvoltatorului in gasirea echilibrului corect intre
viteza si precizie.

Capitolul 6 exploreaza dezvoltarea unui model avansat de recunoastere a
sentimentelor utilizand invatarea multimodala, integrand date text si imagini. Modelul
si setul de date multimodal propuse urmaresc sd ofere o perspectivd noua asupra
clasificarii simultane a datelor text si a imaginilor. Studiul evidentiazd beneficiile
invatarii multimodale in gestionarea informatiilor ambigue si imbunatatirea sarcinilor
de clasificare.

Tn ultimul capitol 7, se formuleazd concluziile tezei, rezumand rezultatele
obtinute si contributiile proprii aduse. Totodatd, sunt analizate implicatiile acestor
rezultate si se sugereaza posibile directii pentru cercetarile viitoare.



Capitolul 2

Prezentare generala

2.1 Recunoasterea emotiilor

Comunicarea interpersonald a fost intotdeauna esentiald pentru oameni, iar
abilitatile umane de a interpreta starea de spirit a altora pot duce la erori. Emotiile sunt
procese mentale declansate de stimuli interni sau externi. Desi oamenii pot invata sa-
si disimuleze gesturile, expresiile faciale pot dezvalui emotii autentice, iar tehnologia
poate ajuta la detectarea acestora [1]. Tn literatura de specialitate se definesc un numar
limitat de emotii primare, universale indiferent de rasa, societate sau cultura [2].

2.2 Inteligenta Artificiali, Inviitarea Automati
(machine learning) si invﬁ;area Profunda (Deep
learning)

2.2.1 Inteligenta artificiala

Inteligenta artificiala (IA) este un domeniu al informaticii dedicat dezvoltarii
de masini si software capabile sd indeplineasca sarcini ce necesita inteligentd umana.
Existd doud categorii principale de [A: IA slaba si IA puternica.

2.2.2 invégarea Automata (Machine Learning)

Invitarea automati (ML) este un subdomeniu al IA in care computerele pot
invata din date si sd generalizeze pentru cazuri necunoscute. Existd trei tipuri
principale de invatare automata: Tnvatarea supravegheata, invatarea nesupravegheata,
invatarea prin consolidare.

2.2.3 invitarea profundi (Deep Learning)

Invitarea profunda (DL) este un subdomeniu al ML care foloseste retele
neuronale artificiale complexe pentru a invdta si a face predictii din date. Acest proces
permite modelului sa invete reprezentari Abstracte. Tehnicile utilizate includ retele
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neuronale convolutionale (CNN), retele neuronale recurente (RNN) si retele
Transformer (BERT [3], GPT [4]).

2.3 Retele Neurale Artificiale

In DL, modelul utilizeaza retele neuronale artificiale cu multiple straturi.
Aceste retele isi ajusteaza parametrii printr-un mecanism de feedback, utilizand
functia de cost pentru a evalua corectitudinea rezultatelor obtinute. Functiile de
activare, cum ar fi ReLU, transforma datele dintr-un strat pentru a le transmite la
urmatorul, in timp ce optimizatorii, ajutd la minimizarea functiilor de eroare si la
ajustarea ponderilor modelului.

2.4 Retele Neuronale Convolutionale (CNN)

CNN sunt folosite pentru a procesa imagini, iar in acest context, imagini ce
contin expresii faciale. Straturile de convolutie sunt utilizate pentru a izola
caracteristici precum sprancenele, nasul si gura de alte elemente nerelevante. Acest
proces permite sistemului sa clasifice expresiile faciale in mod eficient.

2.4.1 Straturile Convolutionale

Straturile  convolutionale proceseaza imagini, recunosc si  extrag
caracteristicile relevante. Aceste straturi utilizeaza kerneluri aplica un produs scalar
asupra imaginii, iar matricea rezultatd este trimisa catre urmatorul strat de neuroni.
Neuronii primesc informatii de la stratul anterior, aplici o functie matematica si
transmit rezultatul mai departe.

2.4.2 Stratul de extractie (Pooling)

Stratul de extractie este in general utilizat dupa un strat de convolutie si are ca
scop reducerea datelor, dar si extragerea celor mai importante caracteristici printr-o
fereastra ce se va deplasa, calculand cu fiecare deplasare maximul/medierea valorilor
pe care fereastra le contine.

2.5 Descrierea hardware si software

Implementarea a fost realizatd pe o arhitecturd bazata pe Linux si Docker,
folosind Ubuntu 22.04 LTS si platformele TensorFlow si Jupyter. Antrenarea
modelelor s-a efectuat utilizand o placa grafica NVIDIA GeForce GTX 1070.



Capitolul 3

Recunoasterea emotiilor faciale in
invatarea automata [1]

Acest capitol este tradus si adaptat dupa articolul autorului cu numele ,,Facial
Emotions Recognition in Machine Learning” [1].
Aceast capitol contine o descriere a aspectelor psihologice ale FER si oferd o

descriere a seturilor de date si algoritmilor care fac posibile retelele neuronale. Se
realizeaza si o revizuire a literaturii asupra studiilor recente in recunoasterea emotiilor
faciale, detaliind metodele si algoritmii utilizati pentru a imbunatati capacitatile
sistemelor care folosesc invatarea automata. Sunt discutate provocarile legate de
invatarea automata, cum ar fi suprainvatarea, posibilele cauze, solutii si provocarile
legate de seturile de date, cum ar fi discrepantele ca, orientarea capului, iluminarea, si
dezechilibrul claselor in setul de date.

3.1 Introducere

Comunitatea psihologicd defineste un numar mic de emotii de baza care sunt
exprimate la fel, indiferent de rasd, gen, origine, societate sau regiune geografica de
unde provin [2]. Emotiile de baza sunt furie, fericire, dezgust, surpriza, tristete, dispret
si frica.

Pe langa aceste emotii de baza, un alt model utilizat pentru a determina
emotiile este Sistemul de Codificare a Actiunilor Faciale (FACS). Acesta a fost
dezvoltat de Ekman si Friesen si constd din coeficienti numiti Unitati de Actiune
(AU), care pot defini majoritatea expresiilor faciale posibile [5]. Prin combinarea
diferitelor valori AU, este posibila determinarea emotiei la un moment specific.

3.2 Algoritmi si seturi de date

Metodologii diferite au fost utilizate de cercetatori, de la Invatarea automata
clasica la invatarea profunda. Invatarea automata clasica se bazeaza pe primii pasi de
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a prelucra datele Tntr-un mod care s extraga caracteristicile relevante ale imaginii si
apoi sa ofere aceste caracteristici ca intrare pentru un clasificator.

Invitarea profunda este un subset al invatirii automate si este conceputd
pentru a minimiza interventia umana. Din aceastd cauza, tinde sa fie mai complexa si
necesitd mai multe resurse hardware decat abordarea clasica, oferind 1n acelasi timp
rezultate mai bune.

Retelele neuronale convolutionale (CNN) sunt o alegere popularda de retele
neuronale artificiale profunde capabile sa determine tipare din datele de intrare. Cea
mai utilizatd aplicatie este pentru problemele de analizad si clasificare a datelor de
imagine, dar clasificarea videoclipurilor sau a textelor este, de asemenea, posibila.
Acestea pot lucra cu tipuri de date 1D sau 3D, in functie de imagini, dacd sunt in
nuante de gri sau colorate. Este proiectatd dupa modelul creierului uman si incearca sa
imite acelasi proces de invatare.

Bazele de date sunt importante atunci cand discutim despre FER. Ele
reprezintd un factor crucial care determind acuratetea recunoasterii. Bazele de date
contin un numar diferit de imagini sau videoclipuri si au caracteristici specifice [6].
Unele dintre aceste caracteristici includ inclinarea si orientarea fetei, iluminarea,
numarul de actori care performeaza, contextul in care emotiile au fost inregistrate (de
exemplu, conditii de laborator etc.), accesorii sau parul facial si, desigur, numarul de
emotii.

Baza de date FER2013 [7] este o colectie la scara larga de imagini obtinute cu
Google image search API. Imaginile au fost procesate la 48%*48 pixeli si
redimensionate. Contine 35.887 de imagini in tonuri de gri cu sase emotii de baza si
neutru.

3.3 Analiza literaturii de specialitate

Cercetatorii lucreaza pentru a imbunatati capabilitatile sistemelor FER fie prin
cresterea preciziel, fie prin reducerea timpului de antrenare sau a puterii de procesare
necesare pentru antrenare, gasind modalitdti de a utiliza datele mai eficient. Desi
acestea nu sunt singurele cdi, ele sunt cele mai cercetate.

Intr-o abordare privind detectarea emotiilor faciale macro, Rzayeva si
Alasgarov [8] au utilizat bazele de date CK+ si RAVDESS. Dupa colectarea si
preprocesarea datelor, a fost utilizati o retea CNN. In 50 de epoci, precizia a atins
80%. A doua lor abordare a folosit VGG16 [9] si a dus la o precizie de 82%, dar si la
suprainvatare semnificativa. Pentru a rezolva aceastd problema, au fost introduse
straturi dropout. Modelul propus a avut precizia la 88% pentru CK+, 92% pentru
RAVDESS si 92% pentru bazele de date CK+ si RAVDESS.

Tntr-un studiu realizat de Tarnowski si colab. [10], AU au fost utilizate pentru
a determina caracteristicile expresiilor faciale folosind un model facial tridimensional.
Metodologiile utilizate sunt MLP cu clasificatorul k-NN. Utilizarea Microsoft Kinect
pentru a modela o fata 3D si pentru a cartografia punctele de pe o fata pe marginile

10
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trasaturilor faciale. Punctele au fost utilizate impreuna cu FACS [5] pentru a
determina caracteristicile faciale (coltul gurii, sprancenele, nasul, pometii). Precizia
finala a fost de 96% pentru 3-KNN si 90% pentru MLP.

Tntr-un studiu realizat de Yang si colab. [11], a fost propusi o noua abordare
pentru FER folosind o componentd expresivd si o componentd neutrd. Cercetand
literatura psihologicd, o expresie faciald a fost descompusa intr-o componenta
expresiva si una neutrd. Reteaua primeste la intrare 2 poze cu subiectul intr-0 stare
neutrd si 0 poza cu o anumitd emotie. Modelul creeaza o a doua imagine a aceleasi
persoane 1intr-o stare neutra. Reteaua CNN propusa a fost pre-antrenatda pe
Binghamton University 3D Facial Expression (BU-3DFE) si BP4D-Spontaneous si a
reusit sa atingda o acuratete de 75.23% pe baza de date MMI, 88% pe setul Oulu-
CASIA i 97.30% pe baza de date CK+.

3.4 Analiza cercetarilor

Printre provocarile observate se numara dezechilibrul claselor, care poate crea
un bias in predictie, actori instruiti s exprime o anumitd emotie ce poate devia de la o
expresie naturala, precum si expresiile cu un nivel scazut de intensitate. De asemenea,
un numdr mic de subiecti din setul de date poate conduce la suprainvatare daca
imaginile sunt prea asemandtoare. Dificultati suplimentare apar in recunoasterea
fetelor inclinate sau rotite, precum si a imaginilor cu iluminare slaba, umbre si
contrast. Subiectii care poartd ochelari, au par facial sau haine care obstructioneaza
trasaturi importante ale fetei pot reprezenta alte obstacole. Este, de asemenea,
importanta evitarea suprainvatarii si subinvatarii, deoarece acestea afecteaza eficienta
retelei in determinarea unui optim. In plus, timpul necesar pentru a antrena o retea
CNN este, in general, mare din cauza numadrului considerabil de straturi si neuroni,
ceea ce face procesarea intensa.

3.5 Concluzii

Studiile aratda cd modelele cresc in acuratete fard a deveni neaparat mai
complexe. Pentru modelele simple au fost utilizate abordarile care masoara distanta
fatd de caracteristicile fetei sau maparea vederii 3D a fetei combinate cu FACS.
Aceastd mapare a fetei a reusit s depaseasca simplitatea modelului, avand in acelasi
timp o acuratete ridicata.

O abordare interesantd in FER a fost realizata si prin utilizarea unei
componente expresive si a unei componente neutre [11]. Aceastd metoda a dat
rezultate bune, desi modelul este complex si poate avea nevoie de un set de date si
mai mare pentru a continua extinderea.

11
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Tn acest capitol au fost evaluate provocirile in dezvoltarea unui sistem FER
pentru a oferi o perspectiva asupra directiilor potentiale de cercetare ce pot fi luate in
considerare.

In cadrul articolului realizat de Diana Dranga si Radu-Daniel Bolcas [12], s-a
analizat o posibila implementare a unui model text de retea neuronala convolutionala
pentru a usura depanarea circuitelor digitale in domeniul verificarii functionale. Acest
articol contine o revizuire a modului in care Inteligenta Artificiald poate reduce acest
blocaj, luand in considerare timpul petrecut pentru implementarea mediului de
verificare si timpul necesar pentru atingerea procentajului dorit de acoperire.

Au fost evidentiate realizarile, provocarile si tehnicile de invatare automata
precum CNN, RNN, etc. pentru domeniul software sau hardware.

O posibild directie de cercetare reprezintd analiza obiectivitdtii cerintelor
("requirements"”), se pot adopta mai multe strategii. Tn mod uzual documentele tehnice
sunt scrie intr-un limbaj neutru din punct de vedere al emotiilor.

In domeniul testirii cu cat o problema este descoperitd mai tarziu, cu atat este
mai costisitoare, deoarece dupa ce se realizeazd schimbarile necesare, se reiau toti
pasii implicdnd multi ingineri ce provoaca consturi si o pierdere de timp. Aceasta
analizd poate crea o noua prioritizarea a cerintelor in testare pentru a avea o validare
initiald urmata de o validare cuprinzitoare. In aceasta abordare, eventualele probleme
majore pot fi detectate cat mai repede in procesul de dezvoltare si verificare. Aceasta
directie de cercetare este promitatoare si va fi cercetata in lucrari si articole viitoare.

12



Capitolul 4

Imbunatatirea eficientei
antrenarii In recunoasterea
emotiilor faciale [13]

Acest capitol este tradus si adaptat dupa articolul autorului cu numele
,,Enhancing Training Efficiency in Facial Emotion Recognition” [13].
In cadrul acestui capitol se exploreaza utilizarea filtrelor de imagine pentru a

accelera sarcinile de procesare a imaginilor. Prin aplicarea filtrelor, scopul este de a
accelera procesarea de imagini pastrand in acelasi timp acuratetea modelului.

4.1 Introduction

Retelele neuronale convolutionale (CNN) au demonstrat cd au potentialul de a
aduce rezultate bune in FER. Desi performanta este excelenta, procesul de antrenare
este consumator de timp.

O solutie pentru a Tmbunatati atat acuratetea, cat si timpul de antrenare al
modelului este filtrarea informatiilor din setul de date inainte de a le introduce. O idee
este s se determine trasaturile faciale dintr-o imagine si apoi sa se utilizeze aceasta
imagine pentru a Incepe antrenarea. Tn acest fel, toate caracteristicile nerelevante sunt
filtrate.

Aceast capitol prezinta o abordare pentru reducerea cantitatii de caracteristici
nerelevante, accelerand in acelasi timp procesul de antrenare. Pentru a creste
performanta si pentru a incerca Tmbunatatirea acuratetii pentru un model specific
(dezvoltat de Y. Khaireddin si Z. Chen [14]), a fost adaugat un pas suplimentar de
preprocesare care constd in filtre pentru a imbunatati datele trimise modelului. Mai
mult, folosind aceastd noud abordare, timpul necesar pentru antrenarea unui model a
scazut semnificativ.
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4.2 Implementarea

4.2.1 Prezentare generala

Utilizarea filtrelor de imagine a devenit o tehnicd puternica, transformand
modul in care CNN percep si manipuleazi continutul vizual. In domeniul viziunii
computerizate, aplicarea filtrelor de imagine a aparut ca un instrument puternic,
capabil sd elimine fara probleme informatiile nedorite din imagini. Prezenta
elementelor nedorite, cum ar fi zgomotul, obiectele si fundalul, poate compromite
semnificativ calitatea caracteristicilor pe care o CNN le poate extrage dintr-o imagine.

4.2.2 Metode de preprocesare

Tehnicile de preprocesare aplicate implica utilizarea a patru filtre: un filtru de
prag, doua filtre adaptive de prag si metoda lui Otsu. Aceste filtre sunt incluse in
biblioteca OpenCV [15]. OpenCV este un software recunoscut pe scara larga, utilizat
pentru procesarea imaginilor si a videoclipurilor, care cuprinde o multitudine de
functionalitati.

Primul filtru este un simplu filtru de prag. O valoare uniforma a pragului este
utilizata pentru fiecare pixel. Pixelii cu valori sub prag sunt setati la 0, In timp ce cei
care il depasesc sunt setati la o valoare maxima predefinita [16].

Al doilea si al treilea filtru apartin categoriei filtrelor adaptive de prag.
Algoritmul utilizat de acest filtru calculeaza pragul ludnd in considerare regiunea
locala din jurul fiecarui pixel. Al doilea filtru calculeaza valoarea pragului prin media
aritmetica a zonei din vecinatate, scazand si constanta C [15,16]. Al treilea filtru
foloseste ,,0 suma ponderatd gaussiana a valorilor din vecinatate minus constanta C”
[15].

Al patrulea filtru implica o determinare automata a pragului utilizdnd imaginea
insdsi. Aceastd metodd denumitd metoda lui Otsu, utilizeazd histograma imaginii
pentru a identifica varfurile din grafic si selecteazd o valoare situatd intre aceste
varfuri [16]. Avantajul in acest caz este nevoia minima de ajustare a parametrilor
pentru procesul de filtrare.

4.2.3 Arhitectura CNN si preprocesarea datelor

Tntr-un studiu din 2021 realizat de Y. Khaireddin si Z. Chen, setul de date
FER2013 a fost utilizat pentru a obtine performante ridicate cu o retea de dimensiuni
medii. Ei au folosit un model de retea neuronald convolutionald si au ajustat fin
hiperparametrii acesteia [14].
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4.3 Setul de date

FER2013 [7] consta din 35.888 de imagini reprezentand 7 emotii diferite.
Aceste imagini sunt impartite in 3 categorii: antrenare, validare si testare. Aceasta
impirtire a fost ficuti la momentul publicirii in ICML. In aceasta lucrare, impirtirea
pentru antrenare, validare si testare a fost realizatd diferit, addugand mai multe
imagini in datele de antrenare, obtinand astfel o imbunatatire a timpului de antrenare.
Din acest motiv, acuratetea afisata poate prezenta o variatie comparativ cu literatura
de specialitate.

4.4 Rezultate si analiza

Prin aplicarea adaptarii pentru baza de date FER2013 s-a obtinut un rezultat de
65,0124%. Timpul necesar pentru o epoca este de 194,0375s. Aceasta valoare va servi
ca punct de referinta pentru comparatie cu filtrele utilizate. Valorile uzuale obtinute in
literatura de specialitate, variaza in jurul valorii de 67% +/- 5%. Aceasta scadere se
datoreazd modului in care sunt structurate datele.

Aplicarea filtrului simplu de prag a dus la o acuratete de 57,0452%, obtinuta
dupa rularea a 30 de epoci. Timpul necesar pentru o epoca este de 128,9716s.

Al doilea filtru introdus este filtrul de prag adaptiv de medie. Acest filtru duce
la o acuratete de 56,6406% dupa 30 de epoci. Timpul necesar pentru o epoca a fost de
129,1821s.

Al treilea filtru utilizat, este filtrul de prag adaptiv gaussian. Prin testele
efectuate, cea mai mare acuratete obtinuta pentru datele de validare a fost de
62,9883%, apropiindu-se foarte mult de valoarea de referinta. Acest rezultat este
ilustrat vizual Tn Figura 4.. Timpul scurs pentru o epoca este de 128,7093s.
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Figura 4.7 Utilizarea filtrului de prag adaptiv gaussian (Adaptive Thresh Gaussian)
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Transformarea vizuala a unei imagini folosind pragul Gaussian este

observabila in Figura 4..
-
‘ e .
-
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Figura 4.8 Aplicarea filtrului prag adaptiv gaussian (Adaptive Thresh Gaussian) pe
fotografie

Ultimul filtru utilizat Tn experimente a fost cel bazat pe metoda lui Otsu. Prin
determinarea automatd a pragului, acest filtru este capabil sd produca o acuratete de
53,6830% cu un timp de antrenare pe epoca de 128,9333s.

Cel mai important efect al filtrelor este vazut prin cuantificarea timpului
necesar pentru antrenarea standard a modelului si compararea acestuia cu utilizarea
filtrelor. Comparand abordarea fara filtru cu filtrul adaptiv Gaussian se observa o
reducere notabila de 33,6678% in durata antrenarii fiecarei epoci. Prin urmare,
antrenarea folosind filtrele poate Tmbunatiti semnificativ timpul necesar pentru
antrenarea unui model. In special pentru modelele complexe, aceastd abordare poate
servi ca un instrument puternic pentru accelerarea procesului de antrenare.

4.5 Concluzii

Prin selectarea si aplicarea atenta a filtrelor, timpul de procesare al imaginilor
poate fi redus semnificativ. Experimentele efectuate au evidentiat eficacitatea
diferitelor tehnici de filtrare in Tmbunatatirea vitezei de procesare cu ~33% fard a
compromite acuratetea (o variatie de ~2%).

Rezultatele aratd importanta selectiei filtrelor si optimizarii parametrilor
pentru a obtine compromisurile dorite intre viteza de procesare si acuratete.
Informatiile obtinute din acest studiu contribuie la o Intelegere mai profunda a
modului Tn care filtrele de imagine pot fi valorificate pentru a procesa imaginile mai
rapide si mai eficient.
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Capitolul 5

Generarea de modele FER
utilizand ChatGPT [17]

Acest capitol este tradus si adaptat dupa articolul autorului cu numele
,Generating FER models using ChatGPT” [17].

Aceast capitol investigheaza utilizarea ChatGPT in domeniul recunoasterii
emotiilor faciale, eficientizdnd procesele de dezvoltare, facandu-le mai usoare si mai
rapide. Cu ChatGPT, scrierea de cod si depanarea se realizeaza rapid, ceea ce duce la
crearea rapida a unor modele performante in doar cateva minute. De asemenea, este
importanta alegerea cuvintelor si abilitatea dezvoltatorului in gasirea echilibrului intre
viteza si precizie.

5.1 Introducere

In domeniul recunoasterii emotiilor faciale (FER) se opereaza in principal pe
invatarea supravegheata care este abordarea dominanta, in timp ce explorarea invatarii
nesupravegheate a fost limitatd. Dezvoltarea modelelor implica mai multe etape:
selectarea unui set de date adecvat, preprocesarea pentru standardizare si pregatire a
datelor, alegerea arhitecturii  modelului, antrenarea  acestuia, ajustarea
hiperparametrilor si, in final, evaluarea modelului.

Abordarea propusa utilizeaza ChatGPT de la OpenAl [4] pentru a genera
codul initial, permitand cercetdtorilor sd facd ajustari ulterioare. Aceastd utilizare ca
instrument de suport reduce semnificativ timpul necesar pentru dezvoltare si validarea
initiala. Dupa finalizarea procesului si obtinerea rezultatelor, se evalueaza daca
modelul este un punct de plecare bun sau este necesara o alta arhitectura.

5.2 Prezentare generala

5.2.1 Modelele lingvistice mari (LLM)

Modelele lingvistice mari (LLM) sunt sisteme de inteligentd artificiala
antrenate pe volume mari de date text pentru a intelege si genera limbaj uman.
Exemple precum ChatGPT, dezvoltat de OpenAl, pot procesa si genera text care imita



Contributii la recunoasterea emotiilor utilizand inteligenta artificiala

Tndeaproape limbajul uman. Aceste modele inteleg contextul, semantica si sintaxa, iar
evaluarea lor se concentreazd pe abilitatea de a produce text coerent si relevant in
contexte specifice.

5.2.2 Arhitectura FER si setul de date

Baza de date utilizata in acest studiu FER2013 [7], este un set de date folosit
pe scari largd in comunitatea de cercetare. In recunoasterea emotiilor faciale,
aborddrile de invatare nesupervizata implica adesea abordari de a grupa expresiile
faciale similare sau pentru a extrage caracteristicile relevante din imaginile faciale ce
pot fi utile atunci cand datele etichetate sunt rare.

5.3 Implementare si rezultate

ChatGPT a fost folosit pentru a ajuta la stabilirea modelului de baza si pentru
investigatii ulterioare. Formularea intrebarilor poate influenta raspunsurile obtinute.
Prin urmare, a fost adoptata o abordare de a genera codul de baza utilizind o abordare
zero-shot. Astfel, ChatGPT a fost provocat sa genereze modele utilizdnd atat invatarea
supravegheata, cat si cea nesupravegheata.

5.3.1 ChatGPT cu invitare nesupervizata

Intrebarea initiali adresata lui ChatGPT a fost si "Creeze un model FER
folosind invatarea nesupervizata cu setul de date FER2013". A generat un model care
integreaza StandardScaler pentru standardizarea datelor, PCA pentru reducerea
dimensionalitdtii si identificarea componentelor primare si secundare, si K-Means ca
algoritm de grupare. Grupurile rezultate sunt ilustrate in Figura 5.1.
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Figura 5.1 K-Means Cluster pentru FER2013
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O a doua intrebare adresata lui ChatGPT a fost sa foloseasca un alt algoritm
care sa ofere un model similar, folosind Modele de Amestec Gaussian (GMM) in loc
de K-means pentru a grupa etichetele. S-a obtinut o performanta sub standard pentru
acest algoritm de clustering.

Dupa multiple conversatii cu ChatGPT, s-a ajuns la un punct in care erorile si
necesitatea de a regenera au devenit si mai pronuntate. Pe masurda ce modelele
generate au Inceput sa arate rezultate si mai slabe, iar erorile au devenit mai frecvente,
s-a ales incheierea aceastei directii de cercetare si trecerea la abordarea supervizata.

5.3.1 ChatGPT cu invatare supervizata

Intrebarea initiald adresatd a fost: "Creazd un model de invitare automati
pentru recunoasterea emotiilor in imagini folosind setul de date FER2013". Cu toate
ca designul sdu a fost simplist, ChatGPT3.5 a furnizat tot codul necesar pentru a
executa modelul conform specificatiilor. Cu toate acestea, metricile obtinute au fost
suboptime, cu o acuratete de 51.14%.

Au urmat multiple mesaje unde informatiile primite erau in mare parte
teoretice si desi exacte intr-un sens general, nu se aplicau direct scenariului specific
dorit. Modelele propuse ulterior de ChatGPT au implicat interventia autorului pentru a
le face functionale. Din cauza numarului mare de conversatii cu ChatGPT, detaliile
initiale anterioare au devenit mai putin pertinente. Prin urmare, mesajele urmatoare
ofera informatii cuprinzatoare in fiecare intrebare, ceea ce s-a dovedit mai eficient.

Tncercand acesta abordare, prin multiple regenerari, a aparut un model distinct
cu blocuri reziduale. Antrenat timp de 30 de epoci, a atins o acuratete de 62.49%.

Folosind aceeasi abordare, a fost obtinut un nou model cu trei blocuri si
antrenat timp de 20 de epoci, acuratetea obtinuta este de 60.08%. Desi acuratetea nu
este la fel de mare ca Tn cazul modelului cu blocuri reziduale, acest model evita
problemele de suprainvatare sau subinvatare, asa cum este aratat in Figura 5.6 si
Figura 5.7.

0.74 — accuracy
— val_accuracy

0.6 1

0.5 1

Accuracy

0.4 1

0.3 1

0' ‘ 5' I lf; ' 15I
Epoch
Figura 5.6 Acuratetea modelului cu trei blocuri antrenat cu 20 de epoci
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Figura 5.7 Functia de pierdere a modelului cu trei blocuri antrenat cu 20 de epoci

5.4 Analiza rezultatelor

Procesul de lucru cu ChatGPT pentru generarea de modele a evidentiat atat
succese, cat si provocdri, mai ales in cazul invatarii nesupervizate, care a avut o
acuratete scazutd. Diverse strategii, inclusiv modificarea arhitecturilor si
preprocesarea datelor, au dus la rezultate variabile si in anumite cazuri, au implicat
interventia autorului pentru a le face functionale. Totusi, interactiunile repetate cu
ChatGPT au accelerat dezvoltarea, desi calitatea rezultatelor a depins de claritatea
mesajelor.

Rezultatele obtinute, cu o acuratete intre 60.08% si 62.49% in recunoasterea
emotiilor faciale, evidentiaza eficienta rapida a dezvoltarii modelului, desi este usor
sub modelele de ultima generatie (73.28%-75.97%). Principalul avantaj constd in
capacitatea de a itera rapid si de a experimenta diverse configurari, facand aceasta
abordare ideald in medii cu termene stranse. Utilizarea ChatGPT a demonstrat
potentialul LLM-urilor de a creste eficienta si agilitatea in crearea aplicatiilor de Al
pentru recunoasterea emotiilor faciale.

5.5 Concluzii

Studiul exploreaza utilizarea ChatGPT pentru accelerarea dezvoltarii de
modele, reducand semnificativ timpul alocat codarii si depanarii. Desi in mediul
nesupervizat rezultatele au fost mai slabe, in mediul supravegheat s-a obtinut o
acuratete de 60.08%, iar arhitectura a fost validata in cateva minute. Cercetatorii au
astfel un punct de plecare solid pentru imbunatatiri ulterioare. Rezultatele subliniaza
importanta selectiei cuvintelor si a expertizei dezvoltatorilor in gasirea echilibrului
intre viteza de dezvoltare si acuratete, demonstrand potentialul LLM-urilor de a
eficientiza procesele si a deveni un instrument valoros pentru dezvoltatori.
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Capitolul 6

Ansamblu de modele pentru
analiza multimodala a
sentimentelor utilizand fuziunea
textelor si a imaginilor [18]

Acest capitol este tradus si adaptat dupa articolul autorului cu numele
,Ensemble models for multimodal sentiment analysis using textual and image fusion”
[18].

Analiza sentimentelor este un domeniu in evolutie, care atrage un interes de
cercetare semnificativ. Analiza multimodald a sentimentelor (MSA) integreaza
diferite forme de date, cum ar fi textul pentru recunoasterea emotiilor si imaginile prin
recunoasterea emotiilor faciale (FER), procesdnd diverse modalitati de intrare.
Aceastd lucrare introduce ImaText, un set de date nou pentru recunoasterea emotiilor
care combina texte si imagini din DailyDialog si FER2013. Modelul multimodal
propus si setul de date ofera o perspectiva noud asupra clasificarii simultane a datelor
text si imagine.

6.1 Introducere

In aceast capitol, principalele doud forme de recunoastere a emotiilor vor fi
recunoasterea emotiilor faciale (FER) si recunoasterea emotiilor din text.

Analiza sentimentelor multimodale (MSA) implica integrarea diferitelor forme
de date, inclusiv imagini, text, audio sau video, pentru a procesa multiple modalitéti
de intrare sau iesire. Prin integrarea diverselor modalitati, capacitatile modelului pot fi
imbogatite semnificativ.

In contextul invitirii multimodale, literatura de specialitate existentd
contureazd in mod obisnuit doud niveluri de fuziune: fuziunea la nivel de
caracteristici, adesea denumitd fuziune timpurie, si fuziunea la nivel de decizie,
cunoscutd si sub numele de fuziune tarzie.
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6.2 Setul de date si preprocesarea lor

Acest nou studiu propune o fuziune intre doud seturi de date, unul continand
text etichetat cu emotii (DailyDialog [19]) si al doilea contindnd imagini etichetate cu
emotii faciale (FER2013). Coreland emotiile din ambele seturi de date, rezultatul
consta intr-un fisier CSV si o structurd de directoare in care sunt localizate imaginile.

Acest nou set de date numit ImaText cuprinde 25.780 de intrari pentru sase
emotii si a fost salvat pentru invatarea multimodala. Distributia finala este de 4.865
pentru "furie", 555 pentru "dezgust", 1.255 pentru "frica", 8.910 pentru "fericire",
6.190 pentru "tristete" si 4.005 pentru "surpriza".

6.3 Arhitectura si modelul propus

Arhitectura aleasa este o retea neuronala convolutionalda (CNN), optimizata
pentru analizarea textului si imaginilor. Pentru text, un tokenizer mapeaza cuvintele la
indexuri, urmat de padding pentru uniformizarea lungimii textului. Datele sunt
impartite in imagini, texte si etichete, iar apoi in seturi de antrenament si testare.
Modelul textului foloseste straturi de intrare, embedding, convolutie unidimensionala,
functii de activare (ReLU), dropout pentru prevenirea suprainvatarii, max si un strat
final complet conectat care clasifica datele in sase clase distincte.

Modelul imaginii Tncepe cu un strat de intrare similar cu cel al modelului de
text. Urmeaza un bloc format dintr-un strat de convolutie bidimensionald si un strat de
max pooling, care extrag si comprima caracteristicile imaginii. Acest bloc se repeta de
tret ori. Un strat flatten restructureazd datele pentru stratul complet conectat,
responsabil de clasificarea emotiilor.

Pentru a dezvolta un model multimodal, iesirile modelelor de text si imagine
sunt combinate printr-un strat de "concatenate". Dupd concatenare, se adauga doua
straturi complet conectate, iar stratul final clasifica datele in sase clase de emotii.

6.4 Rezultate si analiza

Modelul multimodal propus a performat bine pe setul de date creat. Au fost
efectuate diverse experimente, in timpul carora modelul a suferit adaptari si
imbunatatiri, inclusiv testarea diferitilor optimizatori si ajustarea hiperparametrilor.
Modelul multimodal a fost antrenat si a obtinut o acuratete de validare de 70.19%, asa
cum este ilustrat Tn Figura 6.4, in timp ce graficul pierderii este prezentat in Figura
6.5.
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Figura 6.4 Acuratetea modelului multimodal
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Figura 6.5 Pierderea modelului multimodal

Modelul a intdmpinat dificultdti in recunoasterea anumitor emotii din cauza
dezechilibrului intre clase, deoarece unele emotii reprezentau sub 5% din date, iar
modelul a avut tendinta de a le ignora. In viitor, se pot folosi tehnici de reducere a
acestui dezechilibru, precum augmentarea datelor. Pe setul de date DailyDialog,
modelele de clasificare existente au atins aproximativ 59% [20], iar pe FER2013, este
n jur de 70% +/- 5% [14,21]. Modelul propus a obtinut 70.19% pe noul set de date,
evidentiind potentialul abordarii multimodale, unde integrarea informatiilor din text si
imagini poate imbunatati invétarea si performanta.
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6.5 Concluzii

Acest capitol prezintd implementarea cu succes a unui nou sSet de date,
ImaText, creat prin combinarea DailyDialog si FER2013, si a unui model multimodal
care a obtinut o acuratete de 70,19%. ImaText este primul set de date multimodal
creat special pentru analiza sentimentelor, care include doar text si imagini. Acesta
contine 25.780 de inregistrari distribuite in sase emotii. Autorul a proiectat si ajustat
modelul pentru a se adapta acestui set de date inovator.

Rezultatele sunt inovatoare, deschizdnd noi directii de cercetare in analiza
multimodald a sentimentelor, cu aplicatii Tn diagnostic medical si imbunatatirea
interactiunii om-computer. Studiul propune si utilizarea datelor existente pentru a
augmenta performanta modelelor, oferind o solutie la provocarea lipsei seturilor de
date multimodale.
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Capitolul 7

Concluzii

Teza de doctorat investigheaza recunoasterea automatd a emotiilor folosind
algoritmi de invatare automata, concentrandu-se pe expresii faciale din imagini si text
expresiv. Au fost utilizate baze de date precum FER2013 si DailyDialog, iar autorul a
creat o bazd de date proprie numitd ImaText, care combind imagini si text etichetat cu
emotii. Studiul exploreaza un model avansat de recunoastere multimodald, care
integreaza atat textul, cat si imaginile, obtinand o acuratete de 70.19%. De asemenea,
lucrarea evalueaza tehnici de filtrare pentru a optimiza viteza procesarii imaginilor si
examineaza utilizarea ChatGPT ca un instrument pentru a accelera dezvoltarea
modelelor, subliniind importanta selectiei cuvintelor si a competentelor
dezvoltatorului pentru a obtine un echilibru optim intre viteza si precizie.

/.1 Rezultate obtinute

In capitolul 3 s-a descris aspectele psihologice ale FER si se oferd o descriere
a seturilor de date si algoritmilor care fac posibile retelele neuronale. Apoi, se
realizeaza o revizuire a literaturii de specialitate asupra studiilor recente in FER. Sunt
discutate provocdrile legate de invatarea automata si posibilele solutii.

Tn cadrul capitolului 4 integrarea filtrelor de imagine pentru a accelera
procesarea imaginilor. Prin selectarea si aplicarea atentd a filtrelor, timpul de
procesare al imaginilor poate fi redus semnificativ. Experimentele efectuate au
evidentiat eficacitatea diferitelor tehnici de filtrare in imbunatitirea vitezei de
procesare cu ~33% fara a compromite acuratetea, prin obtinerea unei variatii de ~2%
pentru Pragul Adaptiv Gaussian.

Capitolul 5 investigheaza utilizarea ChatGPT pentru accelerarea procesului de
dezvoltare a modelelor, evidentiind reducerea semnificativa a timpului pentru
sarcinile de dezvoltare si depanare. In mediul nesupervizat, modelele generate au avut
o calitate inferioara, insa in abordarea supervizatd s-a obtinut o acuratete de 60.08%,
cu o arhitecturd validata Tn cateva minute. Aceasta ofera cercetatorului un punct de
plecare solid pentru imbunatatiri ulterioare. Capitolul subliniaza importanta selectiei
cuvintelor si expertiza dezvoltatorilor in echilibrarea vitezei de dezvoltare si a
acuratetei modelului.
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Tn capitolul 6, autorul propune un studiu Tn care se implementeaza un nou set
de date creat prin combinarea DailyDialog si FER2013, impreund cu un model
multimodal capabil sa obtina o acuratete de 70,19% pe baza de date unica, numit
ImaText. Setul de date ImaText constd Tn combinarea textului cu imagini si contine
25.780 de inregistrari distribuite pe sase emotii. Distributia finala include 4.865 de
emotii de ,furios”, 555 de ,,dezgust”, 1.255 de ,,frica”, 8.910 de , fericit”, 6.190 de
Htrist” si 4.005 de ,,surpriza”. Folosind acest nou set de date, diversele experimente au
condus la obtinerea unei acurateti de 70,19%. Conform cunostintelor autorului,
ImaText este primul set de date multimodal creat special pentru analiza sentimentelor
care include doar text si imagini.

7.2 Contributii originale

Printre contributiile originale in aceasta lucrare amintim:

1. Crearea unor analize ce descriu aspectele psihologice ale FER si se oferd o
descriere a seturilor de date si al algoritmilor care fac posibile retelele
neuronale. Se realizeazd un studiu al literaturii de specialitate in recunoasterea
emotiilor faciale, detaliind aspectele principale ale cercetarilor, pentru a
evidentia noutatea, conceptele si strategiile conexe care fac ca recunoasterea sa
atingd o precizie buna. De asemenea, sunt evidentiate provocarile legate de
invatarea automata si posibilele solutii. Aceste provocdri oferd o perspectiva
asupra directiilor posibile de urmat pentru a dezvolta sisteme FER mai bune.

2. Prin selectarea si aplicarea atenta a filtrelor, timpul de procesare al imaginilor
poate fi redus semnificativ. Se accelereaza procesul de antrenare, in timp ce
experimentele efectuate au evidentiat eficacitatea diferitelor tehnici de filtrare
in imbunatatirea vitezei de procesare cu ~33% fara a compromite acuratetea,
prin obtinerea unei variatii de ~2% a acuratetei pentru Pragul Adaptiv
Gaussian. Aceasta cercetare subliniazd beneficiile potentiale ale integrarii
filtrelor in fluxurile de lucru pentru procesarea imaginilor.

3. Folosirea ChatGPT care reduce semnificativ timpul necesar pentru sarcinile de
dezvoltare si de depanare, beneficiind in special la inceputul dezvoltarii si
oferind sugestii pentru remedierea erorilor. Th mediul nesupervizat, acesta a
generat mai putine modele si de calitate inferioara cu mai multe erori. Pentru
abordarea supervizata, rezultatele experimentale subliniaza eficacitatea in
crearea rapida a modelelor performante cu un minim de timp investit,
obtinandu-se o solutie cu o acuratete de 60.08% si o arhitectura validatd in
cateva minute. De aici, cercetatorul dispune de un punct de plecare bun pentru
a imbunatati ulterior modelul si a-l1 ajusta pentru aplicatia necesara.
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7.3

Rezultatele aratd importanta selectiei cuvintelor si expertiza dezvoltatorilor in
atingerea unui echilibru intre viteza de dezvoltare si acuratete.

Introducerea unui set de date multimodal numit ImaText. Setul de date consta
in combinarea textului cu imagini si contine 25.780 de inregistrari distribuite
pe sase emotii. Distributia finald include 4.865 de emotii de ,,furios”, 555 de
»dezgust”, 1.255 de ,.frica”, 8.910 de ,fericit”, 6.190 de ,.trist” si 4.005 de
,surpriza”. Conform cunostintelor autorului, ImaText este primul set de date
multimodal creat special pentru analiza sentimentelor care include doar text si
Imagini.

Antrenarea unor retele multimodale pentru a putea determina emotiile din
ImaText. Diversele experimente (folosind configuratii diferite de straturi,
optimizatori, parametri etc.) au condus la obtinerea unei acurateti de 70,19%.
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Aceasta listd cuprinde numai lucrdrile publicate/communicate la care
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DOI:10.46904/eea.21.69.4.1108011, 2021. Articol indexat Scopus.
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7.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

Cercetarea exploreaza impactul filtrelor de imagine in reducerea timpului de
antrenare, subliniind importanta optimizarii parametrilor pentru a echilibra viteza si
acuratetea. Tehnologia avansata solicita metode eficiente de procesare a imaginilor,
iar aceastd cercetare deschide calea pentru utilizarea filtrelor avansate si optimizarea
acestora in scenarii reale.

Utilizarea ChatGPT si LLM-urilor pentru validarea rapidd a arhitecturilor
promitatoare sugereaza potentialul unor investigatii viitoare in alte domenii si seturi
de date, desi in mediul nesupravegheat modelele generate au fost inferioare. Totusi,
modelul bazat pe K-Means a functionat bine si va fi investigat in continuare.

Modelul multimodal prezentat obtine o acuratete de 70,19%, dar intdmpina

dificultdti in recunoasterea anumitor emotii, din cauza unui dezechilibru de clase. Se
propune augmentarea datelor sau integrarea seturilor de date suplimentare pentru a
rezolva aceste probleme. Integrarea filtrelor in modelul ImaText este, de asemenea,
sugerata pentru a creste performanta si a reduce timpul de antrenare.
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