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CAPITOLUL 1

INTRODUCERE

1.1 MOTIVATIE

Inca din cele mai vechi timpuri, securitatea a fost si va continua s fie una dintre cele mai
stringente probleme cu care se confrunta oamenii. Fie ca vorbim despre protectia bunurilor,
protectia datelor sau protectia persoanelor, putem observa progresele impresionante realizate de-
a lungul timpului, cu precadere in ultimele doud decenii, in ariile de cercetare si dezvoltare a
mecanismelor, dispozitivelor si sistemelor de securitate. Din pacate insd, cu cét sistemele de
securitate devin mai complexe si mai precise, cu atat metodele de ,,pacalire” a acestora devin mai
ingenioase.

Directia in care se concentreaza atentia cercetatorilor din domeniul securitatii, in ultimii
ani, este cea care apeleaza la biometrie Tn implementarea sistemelor de identificare si autentificare.
Biometria este stiinta care studiaza si masoara acele trasaturi ale corpului uman, care sunt unice
pentru fiecare individ In parte (iris, trasaturi ale fetei, amprenta degetelor, amprenta palmei,
configuratia venelor, geometria mainii, ), precum si anumite semnale ce deriva din acestea (
vorbire, semnatura/scris).
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Tntr-o erd a automatizirilor si a lipsei tot mai mari a timplului, se doreste crearea de sisteme
si dispozitive care sa ,,gandeasca” si sa ia decizii singure, cat mai precis si intr-un timp cat mai
scurt, pe baza unor ,,notiuni Tnvatate” apriori, fara a mai fi necesara interventia umana, sau macar
ca interventia sa fie una minimala.

Tn acest sens, un alt domeniu care a luat amploare in ultimii ani este cel al inteligentei
artificiale. Din ce in ce mai multe resurse umane si materiale se investesc in acest domeniu si deja
o multime de aplicatii au la baza algoritmi de machine learning sau retele neuronale profunde.

1.2 OBIECTIVE

Lucrarea de fata isi propune atingerea urmatoarelor obiective:

 studiul notiunilor de retea neuronala; retele neuronale convolutionale

» studiu Tn domeniul procesarii de imagini

» cercetarea domeniului recunoasterii faciale

 familiarizarea cu platforma Tensor flow

 crearea unei retele neuronale convolutionale simple

* variatia hiper parametrilor retelei si interpretarea rezultatelor

» antrenarea si testarea unei retele neuronale pre antrenate existente, in scopul recunoasterii
faciale

» ajustarea hiper parametrilor retelei pentru obtinerea rezultatelor optime

» alegerea retelei ce a obtinut rezultatele cele mai bune in sarcina de recunoastere facialda

* integrarea retelei alese intr-un sistem de autentificare bazat pe recunoastere faciala

1.3 STRUCTURA LUCRARII

Aceasta lucrare poate fi impartita in 4 parti principale, astfel:

1. Prima parte reprezinta partea teoretica, alcatuita din capitolele 2 si 3 ,in care se vor studia
domeniul recunoasterii faciale si cel al invatarii profunde, utilizand retele neuronale
profunde. Se vor explica succint cele mai importante notiuni ce au fost necesare pentru
realizarea acestei lucrari.

2. Partea a doua, corespunzitoare capitolului 4, este partea de creare a unei retele neuronale
de complexitate redusa, utilizata in scopul realizarii sarcinii de recunoastere pe o baza de
date de imagini publice. Se vor realiza diverse experimente pentru a evalua performanta
retelei si se vor interpreta rezultatele.

3. A treia parte, corespunzatoare capitolului 5, are ca scop implementarea unui model de
retea deja existent si folosit In prezent, pentru majoritatea aplicatiilor de recunoastere.
Modelul se numeste Inception-v3, de la GoogLe si deoarece este o retea pre-antrenata
permite implementarea facila si exploatarea unor informatii deja invatate, in scopul
imbunatatirii performantelor unei sarcini sau pur si simplu pentru studiul
comportamentului retelei la variatia anumitor parametri, acest lucru fiind unul dintre
obiectivele acestei lucrari.
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4. In ultima parte, reprezentata de capitolul 6, se va alege una dintre cele doua retele si se
va incerca implementarea acesteia intr-un sistem de autentificare bazat pe recunoastere
faciala.
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CAPITOLUL 2

RETELE NEURONALE PROFUNDE

2.1 ASPECTE GENERALE

Cererea mare in aria autentificarii computerizate a persoanelor, a dus la cresterea interesului spre
domeniul biometriei, ca solutie pentru a inlocui parole ce pot fi aflate sau documente care pot fi furate
ori falsificate cu usurinta.

Biometria este stiinta care se ocupa cu studiul si mdsurarea unor trasaturi ale corpului uman.
Pentru a verifica identitatea cuiva, biometria utilizeaza trasaturi precum cele ale irisului, retinei,
amprentei digitale, ampretei palmare, fetei, dinamicii semnaturii sau vocii. Fatd de metodele traditionale
de securitate, metodele ce apeleaza la biometrie au avantajul ca nu pot fi furate, falsificate, ,,imprumutate”
sau sterse cu usurinta.

Pentru a putea creea un sistem de autentificare utilizand trasaturi biometrice, inetrvine un alt
domeniu inovativ, si anume inteligenta artificiala. Se poate spune ca inteligenta reprezintd modul in care
oamenii percep, interpreteaza, anticipeaza si utilizeaza informatii pe care le primesc din exterior. Acelasi
lucru este urmarit si de domeniul inteligentei artificiale.

Inteligenta artificiala inglobeaza o mare varietate de sub-domenii, de la cele generale (invatare si
perceptie), la cele specifice (practicarea jocului de sah, demonstarea unor teoreme matematice,
conducerea unei masini pe o strada aglomerata sau diagnosticarea unor boli).
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Neurostiinta este stiinta care studiaza sistemul nervos si in particular creierul. Totusi, modul exact in care
acesta permite gandirea, Inca este un mare mister pentru neurostiinta. Este deja bine cunoscut faptul ca
anumite portiuni localizate din creierul uman sunt responsabile pentru functii cognitive specifice, iar
creierul este alcatuit din celule nervoase numite neuroni.

In prezent, existd informatii despre maparea intre anumite zone ale creierului si partile corpului
pe care le controleaza sau de la care primesc stimuli senzorial. Cu toate acestea, inca nu este foarte clar
cum alte zone pot prelua alte functii atunci cand o zona a fost distrusa din punct de vedere neurologic.

Una din concluziile la care s-a ajuns este aceea ca o colectie de simple celule poate duce la
ganduri, actiuni si constiinta.

Calculator Creierul uman
Unitati de calcul | 1 CPU, 108 porti 10* neuroni
Unitati de stocare | 10%biti RAM, 10* neuroni,
10% biti disk 10*sinapse
Ciclu de timp 10°s 103s
Banda 10° biti/s 10 biti/s
Actualizari ale 106 10
neuronului/s

Tabel 2.1 - Comparatie intre creierul uman si calculator

2.2 CEESTE O RETEA NEURONALA PROFUNDA?

Dr. Robert Hecht-Nielsen, inventatorul unuia dintre primele neurocalculatoare, a definit reteaua
neuronala ca fiind: ,,un sistem computational alcdtuit dintr-un numar de elemente de procesare simple,
intens interconectate, care proceseaza informatia prin raspunsul dinamic la stimuli externi”..

Retelele neuronale sunt, de obicei, organizate in straturi. Straturile sunt alcatuite dintr-un numar
de ,,noduri” interconectate care contin o ,,functie de activare”. Modelele sunt prezentate retelei prin
intermediul stratului de intrare, care comunica cu unul sau mai multe straturi ascunse, unde are loc
procesarea propriu-zisa, printr-un sistem de conexiuni ponderate. Atunci, straturile ascunse, duc catre
stratul de iesire, unde raspunsul este scos, ca in Figura 2.1.
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Hidden Layers

connections —._

Input Layer Output Layer

Figura 2.1 - Reprezentarea unei retele neuronale 1 [2]

Cele mai multe dintre retelele neuronale contin o regulda de invatare, care modifica ponderile
conexiunilor in concordanta cu modelele de intrare. Intr-un fel, retelele neuronale artificiale invata din
exemple, asa cum fac si copiii. Un copil invata sa recunoasca o floare din exemple de flori.

Retelele neuronale sunt utilizate pentru capabilitatea lor de a clasifica, acestea realizand
predictii atat pentru date cunoscute cat si pentru date necunoscute. Functioneaza bine atat pentru seturi
de date separate liniar cat si ne-liniar.

Neuronii de intrare iau informatia, sub forma unor expresii numerice. Informatia este prezentata
ca valori de activare, fiecarui nod i se atribuie apoi un numar (cu cat mai mare numarul, cu atat mai mare
activarea). Aceasta informatie este apoi trimisa in retea. Bazat pe legaturile dintre neuroni (caracterizate
prin ponderi) inhibare sau excitare si functii de transfer, valoarea de activare este trimisa de la nod la nod.
Fiecare nod adund valoarea de activare pe care o primeste si modificd apoi valoarea bazat pe functia lui
de transfer. Activarea trece prin retea, prin straturile ascunse, pana cand ajunge la neuronii de iesire.

Werghts Werghts

LK IO

Input Nodes

QO 0O

Output Node

Hidden Nodes=

Figura 2.2 - Reprezentarea unei retele neuronale 2
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2.2.1 Functia de activare

Functia de activare este transformarea non-liniara care se aplica unui semnal de intrare. Aceasta
iesire transformata este apoi trimisa catre urmatorul strat de neuroni ca intrare. Este un nod care se pune
de obicei la finalul sau intre straturile unei retele neuronale. Aceasta functie decide daca un neuron se va
activa sau nu.

Exemplu de functii de activare:

Sigmoid Leaky RelL.U

g max(0.1z, x)
tanh Maxout -
tanh(z) % » max(w{ z + by, wi T + by)
ReLU =L
max( ’ l‘) . . {(}(e“' -1) z<0

Figura 2.3 - Functii de activare

Printre cele mai utilizate functii de activare, este functia ReLU (Rectified Linear Unit). Unul
dintre cele mai mari avantaje pe care aceastd functie le are peste celelalte functii de activare este cd nu
activeaza toti neuronii 1n acelasi timp. Dupa cum se poate observa si in figura de mai sus, functia ReLU
converteste toate intrarile negative la zero si neuronul nu se activeazd. Acest lucru o face eficienta din
punct de vedere computational. In practici, ReLU converge de peste cinci ori mai repede decat functiile
de activare tanh si sigmoid.

Unul dintre dezavantajele acestei functii este ca gradientul in zona negativa este zero. Cu gradientul
egal cu zero, In timpul propagdrii inapoi, ponderile nu vor fi ajustate, de aceea uneori se foloseste Leaky
ReLU.

2.2.2 Regresia liniara simpla

Regresia liniard simpla este o metoda statistica ce permite studiul relatiei dintre doud variabile
continue. Aceasta urmareste relatia statistica dintre cele douad variabile, si nu pe cea determinista. Relatia
dintre cele doud variabile ar putea fi numita determinista, dacd o variabild ar putea fi exprimata cu precizie
prin intermediul celeilalte.

[

O variabila, notatd cu “x”, este privitd ca predictorul sau variabila independentd. Cealalta

[

variabila, notata cu “y”, este privita ca raspunsul sau variabila dependenta.

Regresia liniard simpla, se numeste “simpld”, deoarece vizeaza studiul unei singure variabile
predictor. Intuitiv, regresia liniarda multipla vizeaza studiul a doua sau mai multe variabile predictor.

Ideea principald este obtinerea unei linii care incadreaza cat mai bine datele. Se considera cea mai
buna astfel de linie, cea pentru care eroarea totala de predictie este cat mai mica posibil. Eroarea este
distanta dintre punct si linia de regresie. In figura urmatoare este reprezentat un exemplu de regresie
liniara.

11
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100 A1

Cutput

L L] T T T T

30 35 40 45 50 55 60
Input

Figura 2.4 - Linia regresiei finala pe datele de test [15]

Pentru a prezice raspunsul yj, Se foloseste formula
Y =by +biz;

in urma céreia se produce o eroare de predictie ce se calculeaza astfel:
€ = Yi — 3}5

O linie care incadreaza cel mai bine datele va fi una pentru care cele n erori de predictie (una
pentru fiecare punct observat), cat mai mici posibil per total. O modalitate de a atinge acest obiectiv este
prin minimizarea sumei erorilor patratice de predictie, adica gasirea valorilor b si b1 care minimizeaza

Q= Z?ﬂ(% - 3)1‘)2 )

2.2.3 Loss function

Loss function (functia pierderilor) oferda mai mult decat o reprezentare staticd a performantei
modelului, aceasta indicand si cum algoritmii utilizati incadreaza datele. Majoritatea algoritmilor de
machine learning utilizeazd un fel de loss function In procesul de optimizare sau gasirea celor mai bune
ponderi pentru datele utilizate.

Ca un exemplu simplu, putem considera regresia liniara. In regresia liniard a “celor mai mici
patrate”, linia celei mai bune incadrari este determinata prin “Eroarea patratica medie”. Pentru fiecare set
de ponderi pe care modelul il incearcd, eroarea patraticd medie este calculata peste toate exemplele de
intrare. Atunci modelul optimizeaza functiile eroare patratica medie, sau altfel spus le minimizeaza, prin
intermediul unuialgoritm de optimizare, precum “Gradient Descent”.

2.2.4 Gradient Descent

Gradient Descent este de departe cea mai utilizata strategie de optimizare utilizatd in machine
learning si invatarea profunda in acest moment. Este utilizat cand se antreneaza modelele, poate fi
12
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combinat cu orice algoritm si este usor de inteles si de implementat. Acesta se bazeaza pe o functie
convexa si 1si ajusteaza iterativ parametrii pentru a minimiza o functie data catre minimul ei local.

Gradient descent este utilizat pur si simplu pentru a gasi valorile parametrilor unei functii
(coeficientii) care minimizeaza functia de cost cat de mult posibil.

Se incepe prin definirea valorilor initiale ale parametrilor si de acolo, gradientul utilizeaza
calculul pentru a ajusta valorile in scopul minimizarii functiei de cost.

“Gradientul masoarad cat de mult se schimba iesirea unei functii dacd se variaza usor intrarile” — LeX
Fridman (MIT). Ne putem gandi la gradient si ca la panta unei functii. Cu cat este mai mare gradientul,
cu atat mai abrupti este panta si cu atit mai rapid poate invita modelul. Insa daca panta este zero, modelul
inceteaza si mai invete. In termeni matematici, gradientul este o derivata partiald in ceea ce priveste
intrarile sale.

2.2.5 Pooling layer

Stratul de agregare (sau pooling) se poate utiliza intre straturile convolutionale are unei retele
neuronale convolutionale. Acest strat reduce numarul de parametri din retea, controland overfitting-ul
prin reducerea progresiva a dimensiunii spatiului retelei.

Au loc doud operatii n acest strat, agregare medie si agregare maxima.

Agregarea maxima (sau max pooling) dupa cum indicd si numele va selecta doar valoarea
maxima. Acest lucru se realizeaza prin folosirea unor filtre (ferestre) ce parcurg datele de intrare, si la
fiecare pas, doar valoarea maxima este aleasa, practic se sub-esantioneaza intrearea.

Spre deosebire de stratul de convolutie, stratul de agregare nu altereaza adancimea retelei.

I 2

Agregare maxima cu fitre 2x2 6 8

4
7 | 8 | sipasde2
0
4

Y

w | O

Y

y

Figura 2.5 - Agregare maxima (max pooling)
Straturile dense (fully connected)

In aceste straturi, toti neuronii sunt conectati la toate activirile din stratul anterior. Activirile lor
pot fi astfel calculate cu o inmultire de matrici urmatd de un offset. Aceasta sunt prezente la finalul unei
retele neuronale convolutionale.

13
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2.2.6 Optimizatorul Adam

Este un algoritm de optimizare care poate fi folosit in loc de procedurd stohastica de scadere a
gradientului pentru a ajusta ponderile retelei intr-un mod iterativ. Beneficiile utilizarii acestui algoritm:

Usor de implementat

Eficient din punct de vedere computational

Nu necesitd multd memorie

Invariant la re-scalarea diagonala a gradientilor

Este foarte potrivit pentru probleme care sunt mari din punct de vedere al datelor sau
parametrilor

Potrivit pentru obiective non-stationare

Hiper parametrii au o interpretare intuitiva si de obicei este nevoie de ajustari minore

Din aceste motive este un algoritm popular in probleme de computer vision.

Algoritmii stohastici mentin o singura rata de invatare pentru toate ajustarile de ponderi §i nu se schimba
in timpul antrenarii.

Pentru algoritmul de optimizare Adam se mentine o ratd de invatare pentru fiecare pondere din retea si
separat se adapteaza in timpul Tnvatarii.

In imaginea de mai jos se poate observa o comparatie cu alti algoritmi de optimizare pentru antrenarea
unui perceptron multi strat [Adam: A Method for Stochastic Optimization, 2015]:

10t MMIST Multilayer Neural Network + dropaut

—  AdaGrad
— RM5Prop
—  SGDNesterov
—  AdaDelta
Adam

traiming cost

| ""'. W Lwl.-h M_
Mll Hr
"r‘ui"u.ﬂlh'
0 50 100 150 200

iterations ower entire dataset

Figuri 2.6 -Comparatie algoritm Adam [14]
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2.3 TOPOLOGII UZUALE PENTRU RETELE NEURONALE:

Retele feed forward

O retea feed forward este o retea non-recurentd care contine intrdri, iesiri i straturi ascunse,
semnalele pot trece intr-o singura directie. Datele de intrare sunt trimise intr-un strat de elemente de
procesare care realizeaza calcule. Fiecare element de procesare isi face calculele bazat pe o suma
ponderata a intrarii. Valoarea nou calculata devine apoi noua intrare pentru urmatorul strat. Acest proces
continud pana cand trece prin toate straturile si determinad iesirea. De obicei se foloseste o functie de
transfer de prag pentru a cuantifica iesirea unui neuron in stratul de iesire.

Output

Input vector

Input Hidden Output
Layer Layer Layer

. Single neuron

Figura 2.7 — Retea feed forward

In figura de mai sus se poate observa o topologie de retea neuronala feed forward simpla,
denumita si graf aciclic unde informatia trece de la intrare la iesire intr-o singura directie.

Retele recurente

Input vector
Qutput ‘

Input Hidden | Output
Layer Layer Layer

Figura 2.8 — Retea recurenta

In imaginea de mai sus se poate observa o retea neuronala recurentd, denumiti si graf aciclic,
unde informatia nu trece ntr-o singura directie de la intrare la iesire, dar si in directia opusa. Retelele
neuronale artificiale cu asemenea topologie se numesc retele neuronale recurente, sunt similare cu FNN
dar fara limitari in ceea ce priveste bucle inverse. In acest caz informatia nu este transmisa intr-o singura
directie dar este transmisa si inapoi (spre intrarea retelei). Acest lucru creaza o stare interana retelei care
il permite sa aiba un comportament dinamic in timp. Retelele neuronale recurente 1si pot folosi memoria
internd pentru a procesa orice secvente de date de intrare.

15
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Retelele neuronale sunt adesea utilizate pentru analiza statisticd si modelare de date, unde rolul
lor este perceput ca o alternativa la regresia nonliniara standard sau la tehnicile de analiza de tip
cluster. Totusi, ele sunt utilizate in probleme care pot fi supervizate in termeni de clasifificare sau
predictie. Cateva exemple includ recunoasterea de imagini, recunoasterea vorbirii, recunoasterea
caracterelor textuale, diagnoza madicala sau predictia indicatorilor pietelor financiare. Acest tip
de probleme intrd de asemenea in domeniul inteligentei artificiale clasice pentru ca inginerii si
programatorii sa poata vedea retelele neuronale ca oferind un fel de calcul distribuit paralel, dar
aducénd o alternativa la tehnicile algoritmice conventionale, care au predominat in inteligenta
maginilor. Termenul de paralelism se refera aici, la faptul ca fiecare nod este conceput ca operator
independent si concurent (in paralel) cu celelalte, iar informatia in retea este distribuitd peste
intreg setul de ponderi mai degraba, decat focusata in cateva locatii de memorie, ca In
calculatoarele conventionale.

2.4 RETELE CONVOLUTIONALE

Desi retelele neuronale pot fi aplicate in sarcini de computer vision, pentru a obtine o performanta
a generalizarii bund, este benefic ca in arhitectura retelei sa fie introdusd informatia cunoscuta apriori.
Retelele neuronale convolutionale in recunoasterea de imagini, tintesc utilizarea informatiei spatiale
dintre pixelii unei imagini. Mai mult, acestea se bazeaza pe convolutia discreta.

Algoritmul retelei neuronale convolutionale este un perceptron multistrat, care este conceput
special pentru a identifica informatia unei imagini bi-dimensionale. Are intotdeauna mai multe straturi:
startul de intrare, stratul de convolutie, stratul de esantionare si stratul de iesire.

Reteaua neuronala convolutionald nu este ca o masina boltzmann restrictiva, adica sa aibd nevoie
sa fie nainte si dupa stratul neuronilor din stratul adiacent la toate conexiunile, in algoritmii retelelor
neuronale convolutionale, fiecare neuron neavand nevoie sa ,,simtd” imaginea globala, ci doar aria locala
a imaginii. In plus, fiecare parametru al neuronului este setat la aceeasi atribuire de ponderi, si anume
fiecare neuron cu aceleasi nuclee la deconvolutia imaginii.

Example: 1000x1000 image
iy 1M hidden units
~ ‘ 10712 perometers™

Example: 1000x1000 moge
IM hidden units

Filter size: 10x10
100M parameters

- Spatial correlation is locol
Better 1o put resources elsewhere!

Figura 2.9 - Conexiune totala versus conexiune partiala
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Algoritmul retelei neuronale convolutionale are doud procese principale: convolutie si esantionare.

Procesul de convolutie: utilizeaza un filtru antrenabil Fx, deconvolutia imaginii de intrare, la
care adunand bx, se poate obtine convolutia stratului Cx.

Procesul de esantionare: n pixeli din fiecare vecindtate devin un pixel, si apoi prin ponderare
scalard (Wx + 1) ponderat, la care se aduna bx + 1, iar apoi printr-o functie de activare rezulta o reducere
de n ori hartii trasaturilor Sx+ 1.

input

b, ———1+ W, b,
X Z-.

Figura 2.10 - Procesul principal al unei retele neuronale convolutionale
Tehnologia-cheie a retelelor neuronale convolutionale este campul receptiv local,
impartirea ponderilor, sub esantionarea in timp sau spatiu , pentru a extrage trasaturi si a reduce
dimensiunea parametrilor de anternare. Avantajul algoritmilor retelelor de acest tip este acela
ca evitd extragerea explicita a trasdturilor si Invata implicit din datele de antrenare. Reteaua
poate invata in paralel, reducandu-si astfel complexitatea.

2.5 TMPARTIREA SETULUI DE DATE

Pentru crearea unei aplicatii ce are la baza crearea unei retele neuronale profunde, este foarte
importanta alegerea seturilor de date, in special al setului de antrenare.

Pentru aplicatii unde se doreste obtinerea unei acurateti ridicate, este necesar ca aceasta sa dispuna
de cel putin 10 000 de date. Un exemplu in care aceste date pot fi distribuite, este urmatorul:

Date de antrenare Date de test
70% 30%
sau
Date de antrenare Date de | Date
validare | de test
60% 20% 20%

Figura 2.11 — Exemple de impartire a setului de date
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Atunci cand se realizeazd pentru prima data o astfel de aplicatie este necesard ,,ghicirea”
urmatorilor parametri:

numarul de straturi al retelei
numadrul de straturi ascunse
rata de Tnvatare

functiile de activare

si altele...
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CAPITOLUL 3

RECUNOASTEREA FACIALA

3.1 ASPECTE GENERALE

Recunoasterea faciald este un domeniu de cercetare foarte popular in computer vision sau
in aria de pattern recognition datoritd variatiei expresiilor faciale, posturilor si iluminarii, pe scurt,
datorita variabilitatii datelor. Cateva aplicatii, de la cele guvernamentale pana la cele comerciale,
cer industriei sd dezvolte sisteme eficiente de recunoastere automata a fetelor. Desi, multi
cercetatori au lucrat iTn domeniul recunoasterii faciale pentru multi ani, incd sunt cateva provocari
care necesita rezolvare. Diferenta In luminozitate a scenei, schimbarea posturii, orientarea,
expresia fetei sunt doar cateva exemple ale problemelor Tntalnite. De asemenea, cAnd baza de date
de fete creste, timpul de recunoastere devine un aspect important. Recunoasterea fetei este una din
metodele biometrice care au atat acuratete ridicatd cat si instrusivitate scazutd. Din aceasta cauza,
recunoasterea faciald a atras atentia cercetatorilor in domenii de la securitate, psihologie si
procesare de imagini pana la computer vision. Multi algoritmi au fost propusi pentru recunoasterea
faciald. Recunoasterea faciala analizeaza caracteristicile fetei unei persoane dintr-o imagine dintr-
un feed video sau o captura foto.
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In aceasta lucrare se vor prezenta diferitele tehnici de contructie a unor tipuri de retele neuronale care
au fost propuse de mai multi cercetitori in sistemele de recunoastere faciala. in ultimele decenii s-a
observat ca retelele neuronale artificiale au fost folosite Tn mai multe domenii precum pattern
recognition, procesare de imagini, diagnoza, etc. Retelele neuronale artificiale atat predictori cat si
modele non liniare dinamice si clasificatori de pattern-uri, au fost sugerate ca posibild tehnica pentru
recunoasterea faciala.

3.2 STRUCTURA UNUI SISTEM DE RECUNOASTERE FACIALA

Orice sistem biometric are patru caracteristici principale care sunt evidentiate in imaginea
de mai jos:

- Detectia fetei

- Pre-procesarea

- Extragerea caracteristicilor
- Recunoasserea fetei

Tace b 3 “a V catio
hnsge —» Face 1 PRy IR Feature | Face erification

Detection | Extraction | Recomnition " Identification

Figura 3.1 - Structura unui sistem de recunoastere faciala

Dupa cum se poate observa in imaginea de mai sus, primul task al sistemului este de a
captura imaginea, dupa care aceasta este trimisa catre blocul de detectie al fetei.

3.2.1 Detectia fetei

Principala functie a acestui bloc este de a detecta fata dintr-0 imagine. Acest proces de
detectie verificd daca imaginea prezentatd contine o fatd sau nu, dupa detectia fetei imaginea
este trimisa catre blocul de pre-procesare.

Exista o serie de algorimti folositi pentru detectia fetei, majoritatea folosesc segmentarea
imaginii pe baza de culoare in combinatie cu un sistem de pattern recognition. S-a dovedit eficienta
utilizarea retelelor neuronale adanci chiar si pentru acest tip de sarcind. Majoritatea algoritmilor
incearca separarea caracteristicilor esentiale folosind filtre de procesare de imagini pentru extragerea
conturuilor, se cautd apoi pattern-uri bazate pe distante Intre segmente pentru a se detecta pozitia
trasaturilor esentiale ale fetei — pozitia ochilor, a nasului si a gurii. Dupad ce toate aceste aspecte au
fost determinate, imaginea este decupata pentru a elimina informatiile inutile. Astfel, in blocul de
preprocesare ajunge imaginea care contine fata.
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Input Image Detect Transform Crop
O —— e ——— i
e
£\ A A

Figura 3.2 — Detectia si decuparea fetei

3.2.2 Pre procesarea

In acest pas, se realizeazd imbunititirea imaginii, pentru a evidentia ct mai bine
caracteristicile cele mai importante din imagine, astfel se incearcd eliminarea sau reducerea
zgomotului din imagine, se incearca egalizarea histogramei, eliminarea efectelor de umbrire, etc.
Imaginea rezultatd va reprezenta un input mult mai bun pentru blocul de extractie a trasaturilor.

Hegan Ta.stomtor-——e

]
(138138
Shwnr Norrrallotion
|

.

Ve demchor

Figura 3.3 — Preprocesarea imaginii

3.2.3 Extragerea trasaturilor

In acest pas, imaginea procesata este folositd pentru a extrage principalele trasaturi faciale
prin metode algoritmice. Extractia realizeaza reducerea cantitdtii de informatie necesard, prin
cuantificare si vectorizare. Astfel, la iesirea acestui bloc, imaginea se transforma de obicei Intr-un
vector.
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Figura 3.4 — Extragere trasaturi

3.2.4 Recunoasterea fetei

Odati ce extractia trasaturilor a fost realizati, se trece in pasul de recunoastere. in acest
pas se realizeaza o comparatie intre vectorul de trasaturi al imaginii de la intrare si o serie de
valori dintr-un model antrenat cu o retea neuronald. Astfel obiectul cel mai apropiat de acest
vector va fi considerat obiectul recunoscut (in functie de un anumit prag).

Recunoasterea faciald poate fi clasificata in doud mari clase:

- Metoda bazata pe trasaturi locale
- Metoda bazata pe trasaturi globale

Fetele umane pot fi caracterizate atat pe o baza locala cat si pe un set de trasaturi globale.
Trasaturile globale snt mai usor de capturat dar sunt in general mai putin discriminative decét
trasaturile locale. In zilele noastre, sistemele de recunoastere faciali, recunosc fete folosind
mai multe imagini ale fetei.

Metode de recunoastere pe baza de trasaturi

1. EigenFaces:
Eigenfaces provine de la vectorii eigen din matematica. Este pur si simplu o aplicatie
a Analizei Componentelor Principale (PCA) pe o colectie de fete, pentru a reduce
dimensionalitatea reprezentarilor fetei. EigenFaces poate fi combinat liniar sa
aproximeze orice fata data.

2. Graph matching:
Tn lucrarea “Face Recognition by Elastic Bunch Graph Matching”, un set de filtre
Gabor este folosit pentru a construi graful imagine a unei fete si recunoasterea fetei se
realizeaza print-o “potrivire” a grafurilor.
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3. Retele neuronale:
Recunoasterea de fete utilizand retele neuronale poate varia de la procesarea intregii
fete, pana la procesarea bazata pe repere faciale. Abordarea recunoasterii Intregii fete
presupune detinerea unei cantitati mari de imagini diferite cu fete ale unui individ. Tn
abordarea bazata pe repere faciale, retelele neuronale detectoare sunt antrenate pe
repere faciale precum: ochiul drept, ochiul stang, etc. Iar detectia finala sau
recunoasterea este bazatd in mare parte pe relatia geometrica dintre repere.
4, fnvd;are profunda:
Aria Invatarii profunde implica invatarea unor trasaturi mai abstracte si mai bogate
din setul de dae de antrenare Tnainte de a folosi clasificatorul final. Retelele
convolutionale sunt state-0f-the-art in domenii precum sisteme de recunoastere de
obiecte la nivel de categorie, inclusiv sisteme de recunoastere faciald. Publicatii
recente precum “FaceNet” de la Google si “DeepFace” de la Facebook arata cum este
invatarea profunda angajata in recunoasterea faciala astazi.
3D based: Tehnicile 3D implica modelarea 3D a unei fete din una sau mai multe expuneri
foto ale fetei. In mod ideal se cere si se obtind o reprezentare dintr-o singurd expunere , ca
in cazul “DeepFace”. Rutinele de procesare ulterioare pot procesa apoi fata dintr-0
reprezentare canonicd, ceea ce ajutd sistemul de recunoastere sd managerieze variatii majore
ale punctului de observatie.
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CAPITOLUL 4

CREAREA UNEI RETELE NEURONALE DE
COMPLEXITATE REDUSA

4.1 TENSORFLOW

Invitarea profunda este un set de algoritmi inspirati de structura si functiile creierului uman,
reprezentand un subdomeniu al machine learning-ului.

Tensorflow este al doilea framework de machine learning pe care Google I-a creat si
utilizat pentru a proiecta, construe si antrena modele de invatare profunda. Libraria TensorFlow
poate fi utilizatd pemtru a face calculi numerice, care sunt realizate cu grafuri ale flow-ului de
date, in care nodurile reprezintad operatii matematice, in timp ce edge-urile reprezinta datele, care
sunt de obicei siruri de date multidimensionale sau tensori, care sunt transmise ntre aceste edge-
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uri. De aici rezultd ca numele, “TensorFlow” derivd din operatii pe care retelele neuronale le
executa asupra sirurilor de date multidimensionale sau tensorilor.

Pentru a intelege bine tensorii sunt necesare cunostinte minime de algebra liniara si calcul
vectorial.

Vectori plani

Vectorii pot fi priviti ca niste tipuri speciale de matrici, fiind niste siruri rectangulare de
numere, sau altfel spus, niste colectii ordonate de numere ce sunt vazute deseori ca matrici
coloand. Diferenta principald intre un scalar si un vector este datd de directie. Lungimea unui
vector matematic este un numadr, o valoare absolutd, in timp ce directia este relativa, ea fiind
masurata relativ la o directie de referintd , in radiani sau grade.

Vectorii plani sunt cea mai clard constructie de tensori. Acestia seamand cu vectorii
descrisi mai devreme, singura diferenta fiind aceea cd vectorii plani se gasesc intr-un spatiu
vectorial.

Tensori

Alaturi de vectorii plani, co-vectorii si opratorii liniari sunt alte doud cazuri care au un
lucru in comun: sunt cazuri specifice de tensori. Daca un vector poate fi caracacterizat ca
magnitudini scalare carora li s-au atribuit o directie, un tensor estereprezentarea matematica a unei
entitati fizice ce poate fi caracterizatd prin magnitudine si mai multe directii. Asa cum un scalar
poate fi reprezentat printr-un singur numar, iar un vector cu o secventa de 3 numere, intr-un spatiu
tridimensional, un tensor poate fi reprezentat printr-un sir de 3R numere, intr-un spatiu
tridimensional, unde R reprezinta rank-ul tensorului. Mai general, intr-un spatiu N-dimensional,
un scalar poate fi reprezentat printr-un singur numar, un vector prin N numere, iar un tensor prin
NR numere.

Instalarea TensorFlow-ului

TensorFlow este o librarie open-source intens utilizatd n ultimul timp, care include si o
librarie matematica destinatd programarii in aplicatii de machine learning si retele neuronale.

TensorFlow asigurd APl-uri pentru Python, C++, Java, etc. Pentru a descarca o versiune
de TensorFlow care sda permita scrierea codului in Python, pe pagina de descarcare
https://www.tensorflow.org/install/ se gasesc instructiuni pentru a instala TensorFlow utilizand
pip, virtualenv sau Docker. Pentru Windows, se poate instala si cu Conda, insa cel mai sigur mod
de instalare este prin vizitarea paginii oficiale cu instructiuni de intalare
https://www.tensorflow.org/install/install_windows .

Dupa ce a fost instalat, este recomandata verificarea ca TensorFlow s-a instalat corect.
Acest lucru se poate face prin importarea acestuia in spatiul de lucru, sub alias-ul tf (alias utilizat
de majoritatea utilizatorilor):

import tensorflow as tf
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Odata instalat, se poate incepe scrierea programelor TensorFlow, ce vor fi rulate, in
general, ca blocuri. Se poate utiliza insa si Sesiunea Interactiva a TensorFlow-ului, daca se doreste
lucrul mai interactiv cu libraria.

4.2 STRUCTURA RETELEI

Modelul a fost creat folosind TensorFlow (prezentat in capitolul 4.1) si s-a incercat crearea
unei retele neuronale relativ simple, pentru a putea realiza o comparatie cu modelul Inception-v3.
Spre deosebire de Inception, se vor antrena toate straturile, nu doar ultimul.

Retelele neuronale convolutionale sunt in momentul de fata state-of-the-art ca arhitectura
de model pentru sarcini legate de clasificare bazata pe imagini. CNN-urile aplica o serie de filtre
peste datele pixelilor unei imagini pentru a extrage si invata trasaturi de nivel nalt, pe care modelul
le va folosi apoi pentru clasificare. CNN-urile contin 3 componente:

- Straturi convolutionale, care aplica un numar specificat de filtre convolutionale unei
imagini. Pentru fiecare sub-regiune a imaginii stratul realizeaza un set de operatii
matematice pentru a ajunge la o singura valoare in harta de trasaturi de la iesire.
Straturile convolutionale aplica apoi o functie de activare, de obicei ReLU, la iesire
pentru a introduce in model non —liniaritati.

- Straturi de pooling, care sub-esantioneaza datele extrase din imagine de straturile
convolutionale, pentru a reduce dimensiunile vectorului de trasaturi, pentru a reduce
timpul de procesare.

- Straturile dense (fully connected) — acestea realizeaza clasificarea pe trasaturile
extrase de straturile convolutionale si sub-esantionate de straturile de pooling. Intr-un
strat dens fiecare nod din strat este conectat la toate nodurile din stratul precedent.

In mod uzual, un CNN este compus dintr-o colectie de module convolutionale care
realizeaza extractia de trasaturi. Fiecare modul este format dintr-un strat convolutional urmat de
un strat de pooling. Ultimul strat convolutional este urmat de unul sau mai multe straturi de
pooling.

Ultimul strat dens din retea contine un singur nod pentru fiecare clasa din model, cu o
functie de activare softmax pentru a genera valori intre 0 si 1 pentru fiecare nod (suma tuturor
valorilor softmax este 1). Putem interpreta valorile softmax pentru o imagine ca 0 masura ce ne
indica clasa de apartenenta a acelei imagini.
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Pentru arhitectura de fata am ales in urma unor experimente modelul urmator:

- Se vor folosi 3 straturi convolutionale c1, c2, ¢3 — primele doua straturi vor avea 32
filtre de 3x3 (pixeli), ultimul strat folosind 64 de filtre de 3x3. Functia de activare
folosita va fi ReLU.

- Se va folosi max-pooling dupa fiecare strat convolutional
- Un strat de flattening pentru a crea vectorul de caracteristici
- Se vor folosi 2 straturi dense la final

— Softmax pentru a obtine predictia

conv_1
+ max_pool

h 4

Dense_1
conv_2
+ max_pool

v

Dense_2

l

conv_3
+ max_pool

Flatten

Predictie

Figura 4.1 — Arhitectura retelei create

29



Sistem de autentificare pe baza de recunoastere faciala

Pentru antrenare s-a incercat crearea unui loader pentru parcurgerea si separarea bazei de
date dar si pentru a putea realiza incarcarea in TensorFlow a imaginilor. Pentru aceasta operatie
s-a folosit OpenCv pentru citirea, re-dimensionarea si procesarea imaginilor. OpenCV poate fi util
n cazul bazelor de date de dimensiuni mai mici dar experimental s-a observat ca aceasta metoda
de Tncarcare a imaginilor nu este foarte eficienta din punct de vedere al memoriei, astfel pentru
baze de date de dimensiuni mari timpul de Tncarcare pentru antrenare este relativ mare.

Loader-ul permite operatii precum modificarea dimensiunii imaginii, modificarea
numarului de canale (culori), modificarea dimensiunii unui batch, modificarea raportului de
separare a bazei de date antrenare / validare.

Antrenarea se face conform standardului uzual TensorFlow si anume: se trece printr-un
numar setat de iteratii, in care se face load la batch-ul de antrenare, etichete, batch-ul de validare,
folosind loader-ul. Dupa aceea, se porneste o0 sesiune TensorFlow (session.run) in care se
realizeaza antrenarea retelei folosind AdamOptimizer cu learning rate pre stabilit, pentru
minimizarea costului.

Optimizatorul Adam este un algoritm foarte utilizat si este folosit in locul algoritmilor
stohastici bazati pe gradient pentru a seta ponderile retelei intr-un mod iterativ (in timpul
antrenarii)

Dupa antrenarea si modificarea ponderilor se realizeaza testarea acuratetii de antrenare si
validare.

Toate aceste informatii sunt salvate in vederea utilizarii lor in tensorboard (aplicatie care
poate oferi 0 vizualizare grafica a ceea ce se intdmpla cu reteaua in timpul antrenarii).

4.3 BAzA DE DATE FACESCRUB

Un rol important In imbunatatirile constante aduse in domeniul recunoasterii automate a
fetelor si expresiilor faciale, il au colectiile de baze de date cu fete. In prezent, existi cateva baze
de date utilizate pentru recunoasterea faciala, acestea variind in dimensiune, posturd, expresii,
conditii de iluminat, precum si in numarul de subiecti.

De-a lungul timpului, majoritatea algoritmilor de recunoastere faciald bine cunoscuti, au
demonstrat performantele cu baze de date de la : Laboratoarele AT&T Cambridge, Facial
Recognition Technology (FERET), Facial Database from visions Group Essex, Cohn Kande AU-
Coded Facial Expression Database (FE) , NIST Mug shot Database, Extended Multi Modal
Verification for Teleservices and Security applications (XM2VTS) Database , Baza de date AR
Face din Ohio , Baza de date Yale Face , Caltech Faces sau Baza de date Japanese Female Facial
Expression (JAFFE).
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Baza de date cu imagini publice utilizata pentru acest proiect este FaceScrub.

Aceasta contine imagini cu fete pentru 530 de persoane, atat femei, cat si barbati (actori celebri),
avand aproximativ 200 de poze pentru fiecare persoana. Numadrul total si impartirea acestora sunt
prezentate 1n tabelul urmator:

FaceScrub Barbati Femei Total
#Persoane 265 265 530
#Imagini 55,306 51,557 106,863

Tabel 4.1 Baza de date FaceScrub

Baza de date FaceScrub poate fi considerata una de dimensiuni mari, fiind printre cele mai
mari baze de date publice. Aceasta a fost construitd prin detectarea fetelor in imaginile returnate
de cautarile pe Internet ale unor figuri publice, urmata apoi de eliminarea automata a acelora care
nu apartineau persoanelor cautate si de verificarea si curatarea manuala [7] a setului de imagini
rezultate. Acestea contin etichete pentru nume si gen.

Etapele descarcarii bazei de date publice FaceScrub:

1. Accesand link-ul [5], se completeaza online un formular cu cateva date personale, pentru
a primi un email cu link-ul catre arhiva ce contine URL-urile imaginilor ce vor putea fi
descircate mai apoi. In acelasi email se primeste si parola pentru dezarhivare.

2. Cele doua fisiere principale obtinute in urma dezarhivarii (facescrub_actors si
facescrub_actresses) contin cateva coloane text cu informatii precum numele, id-ul
imaginii si URL-ul de la care se poate descérca. Pentru a descarca imaginile, se
utilizeaza scriptul public python3 download_facescrub.py.

3. In scriptul public python3_download facescrub.py, singura variabili care trebuie
modificatd este , MY USER AGENT STRING”. Aceasta variabila contine tipul de
browser utilizat pentru a descarca imaginile. Pentru a afla aceasta informatie, se poate
accesa link-ul din referinta [6].

4. 1n linia de comanda, pentru sistemele de operare Windows, se ruleaza scriptul
python3_download_facescrub.py, astfel:
> py python3_download_facescrub.py input_data data_path , unde input_data este unul
dintre cele doua fisiere de mai sus (facescrub_actors si facescrub_actresses) sau ambele,
iar data_path va fi calea catre directorul in care se doreste a fi salvate imaginile.
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4.4 HIPERPARAMETRII RETELEI

O parte dintre hiper parametrii retelei sunt:

1. Rata de invétare Rata de invatare controleazd cat de mult sa se actualizeze ponderile
in algoritmul de optimizare. Se pot folosi rate de invatare fixe, rate de Invéatare ce
scad gradual sau rate de invatare adaptive.

2. Numarul de epoci

Numadrul de epoci reprezinta de cate ori intregul set de antrenare trece prin reteaua neuronala.
Acest numar ar trebui crescut treptat, pana cand se poate vedea un mic decalaj intre eroarea la

testare si eroarea la antrenare.
3. Dimensiunea lotului

Mini-loturile sunt preferate de obicei in procesul de invatare al retelelor convolutionale.

un numar cuprins Intre 16 si 128 poate fi o alegere buna pentru testat.
4. Functia de activare

Functia de activare introduce non-linearitate modelului. De obicei, functia redresoare
functioneaza bine cu retele convolutionale. Alte alternative sunt functiile sigmoida, tanh si altele.

depinzand de sarcina.

5. Initializarea ponderilor

De reguld, ponderile se initializeaza cu valori mici, alese aleator, insd acestea nu trebuie sa
fie prea mici, pentru a evita gradientul zero.

6. Deviatia standard

Deviatia standard este o mdsurd care are ca rol cuantizarea variantei sau dispersiel unui set
de date. In cazul de fata, deviatia standard va fi radical din varianta.

Pentru a calcula varianta, este necesar ca mai Intai sa se calculeze media aritmetica a
tuturor elementelor pentru care se doreste la final determinarea deviatiei standard. Dacd notam
media aritmetica cu g, atunci varianta va fi media aritmeticd a patratelor diferentei dintre fiecare
element si medie:

Varianta=[(x1-1)? + (Xo-u)* + ... +(xi-u)* ]/N

Asadar, deviatia standard se va calcula astfel:
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o= —.A (x; — p)?

O deviatie standard mica indica faptul ca datele tind sa se apropie de medie (valoarea doritd) a
setului de date. O deviatie standard mare indica faptul ca datele sunt imprastiate pe un interval
mai mare de valori.

4.5 METRICA EVALUARII
a). Acuratetea

Acuratetea(notata n continuare cu A), reprezintd raportul dintre numarul predictiilor corecte si
numarul total de predictii facute de modelul utilizat.

In continuare, se va utiliza notatia:
A = Numarul predictiilor corecte / Numarul total de predictii

Pentru clasificare binard, acuratetea poate fi calculata si in termeni de pozitiv si negativ,
dupa cum urmeaza:

A = (TP+TN) / (TP+TN+FP+FN),

unde: TP = True Positives, TN = True Negatives, FP = False Positives, and FN = False Negatives

b). Pierderea prin entropie (eng. cross-entropy loss sau log loss) , masoara performanta unui model
de clasificare a carui iesire este o valoare probabilistica intre O si 1. Pierderea prin entropie creste
cu cat probabilitatea prezisa diverge fatd de eticheta reald, ceea ce inseamnd ca prezicand o
probabilitate de 0.01 cand eticheta de observare este defapt 1, ar duce la o crestere a valorii
pierderii, ceea ce nu se doreste. Un model perfect ar avea o pierdere prin entropie de 0.
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10 Log Loss when true label =1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
predicted probability

Figura 4.2 — Pierderea prin entropie
Graficul de mai sus aratd gama de valori posibile ale pierderilor, fiind datd o observatie
adevaratd. Cu cat probabilitatea prezisa se apropie de 1, pierderea prin entropie scade usor. Insa

cu cat probabilitatea prezisa scade, pierderea prin entropie creste rapid.
In clasificarea binard, unde numirul de clase M este egal cu 2, pierderea prin entropie

poate fi calculata astfel:
—(ylog(p)+(1-y)log(l-p))

Daca M>2 (clasificare cu mai multe clase), se calculeaza o pierdere separata pentru fiecare

etichetd a clasei per observatie si se aduna rezultatul.

M
— " Yoclog(po,)
c=1

unde:
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4.6 REZULTATE EXPERIMENTALE:

4.6.1 Variatia ratei de invatare (Ir)

1) Ir=0.0001
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I1) Ir=0.0005
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I1) Ir=0.001

a. Acuratetea
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IV) 1r=0.005
a. Acuratetea
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Acuratetea testului final in functie de rata de invatare

83.33%
77.77% 77.77%
) I I
0.0001 0.0005 0.001 0.005

Rata de invatare

Figura 4.3- Acuratetea testului final in functie de rata de invitare
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CAPITOLUL 5

IMPLEMENTAREA MODELULUI INCEPTION V3
PE BAZA DE DATE FACESCRUB

5.1 TRANSFERUL INVATARII

Modele de transfer al invatarii profunde

Invitarea profundi a progresat extrem de mult in ultimii ani, acest lucru penrmitandu-ne sa
atingem probleme complexe si sa obtinem rezultate foarte bune. In continuare, sunt detaliate doua
dintre cele mai utilizate strategii de transfer al invatarii profunde.

Modele pre-antrenate “off-the-shelf” utilizate ca extractori de trasaturi

Sistemele de invatare profunda si modelele sunt arhitecturi in straturi, care Tnvata trasaturi
diferite pe straturi diferite (reprezentari ierarhice ale trasdturilor stratificate). Aceste straturi sunt
conectate apoi la un ultim strat (de obicei un strat fully-connected, in cazul invatarii supervizate)
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pentru a obtine rezultatul final. Aceasta arhitectura stratificatd permite utilizarea unei retele pre-
antrenate (precum Inception-v3 sau VGG) fara stratul ei final, ca extractor fix de trasaturi pentru
alte sarcini.

loss 7}7*
[ Shallow classifier (e.g. SVM)
softmax o

fc2 —_— [~ features
[ conv3 ] [ conv3 |
[ conv2 ] TRANSFER [ conv2 |
[ conv1 ] [ convi ]

I [

[ Data and labels (e.g. ImageNet) ] i Target data and labels

Figura 5.1 — Transferul invitarii cu modele de invitare profunda pre
antrenate ca extractori de trasaturi

Ideea principala aici este sa se beneficieze de straturile ponderate ale modelului pentru a
extrage trasaturile fara a actualiza ponderile straturileor modelului in timpul antrenarii cu date noi
pentru noua sarcina.

De exemplu, daca utilizdm un model fara stratul lui final de clasificare, ne va ajuta sa
transformam imagini dintr-o sarcina dintr-un nou domeniu, intr-un vector n-dimensional bazat pe
starile lui ascunse , permitdndu-ne totusi sd extragem trasaturi dintr-o sarcind dintr-un nou
domeniu utilizand informatiile dintr-o sarcind dintr-un domeniu-sursa. Aceasta este una dintre
cele mai utilizate metode de a realiza transferul invatarii utilizand retele neuronale profunde.

Aceasta tehnica pare sa functioneze extrem de bine in sarcini din lumea reald , in figura
5.2 fiind prezentata performanta acesteia pentru diferite sarcini bazate pe computer vision.

(00 Best state of the art 10 CNN off-theshelf 18 CNN off-the-shelf + augmentation 00 Specialized CNN |

100 . = - o

&0

I’J G!;‘d /Q

G0 JE

oy, S

Ce
Jt’ot Of o Oj‘? &J 0(:9

Figura 5.2 — Performanta unor modele pre antrenate versus a unor modele
specializate
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Performanta modelelor pre-antrenate off-the-shelf versus modelele specializate
concentrate pe sarcind se poate observa 1n 5.2. marcate cu rosu si cu roz, denota clar faptul ca
trasaturile modelelor preantrenate sunt mai performante decat in cazul modelelor foarte
specializate pe sarcina.

Reglarea fina a modelelor pre-antrenate off-the-shelf

Aceasta este o tehnicd ce necesitd mai multa implicare, unde nu doar se inlocuieste stratul final
(pentru clasificare/regresie), ci se si reantreneaza selectiv unele din staturile anterioare. Retelele
neuronale profunde sunt arhitecturi foarte configurabile cu diversi hiperparametri. Straturile
initiale sunt utilizate pentru a capta trasaturile generale, in timp ce urmatoarele se axeaza mai mult
pe sarcina care i se da.

In figura 5.3 este prezentata o sarcind de recunoastere faciala, unde straturile initiale invata
trasaturi foarte generale , iar straturile de mai sus invata trasaturi foarte specifice sarcinii.

Deep neural
networks learn
hierarchical feature
representations

hidden layer | hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

»
ZALEN
LA 2’ ’rv

7 @S e
N SN, ANl
)’;H:,-\ R
Za ‘,';-_f-f‘:»;.

%

-\
Dy 3 B,
- p N
N9 s @
L N -

NS

Figuri 5.3 — Reprezentarea procesului de invatare a unei retele pre antrenate

Utilizand aceste tehnici, se pot Ingheta anumite straturi (ceea ce se poate traduce In ponderi fixe),
in timp ce restul se pot reantrena sau ajusta fin, in functie de nevoile sarcinii.
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Fine-tuning: supervised domain adaptation

Train deep net on “nearby” task for which it is easy
to get labels using standard backprop

e E.g.ImageNet classification
e Pseudo classes from augmented data

e Slow feature learning, ego-motion fc1
Cut off top layer(s) of network and replace with conv3
supervised objective for target domain

conv2
Fine-tune network using backprop with labels for
target domain until validation loss starts to increase convi

Aligns Dg with Dy

Figura 5.4 — Reglare fini: Adaptarea domeniului supervizat

Figura 5.4 incearca sa raspunda la intrebarea “Ar trebui sa inghetam straturile retelei pentru
a le utiliza ca extractori de trasaturi sau ar trebui sa si ajustdm fin straturi in acest proces?

Inghetare sau ajustare?

Freeze or fine-tune?

LR>0 loss
Bottom n layers can be frozen or fine tuned. \_1
3 v
e Frozen: not updated during backprop < K2 S
e Fine-tuned: updated during backprop b =
=
Which to do depends on target task:
conv3
o Freeze: target task labels are scarce, and we 5
N conv2
want to avoid overfitting °
o Fine-tune: target task labels are more plentiful I
In general, we can set learning rates to be different - o/\7‘ .3
for each layer to find a tradeoff between freezing g [
and fine tuning data labels [

Figuri 5.5 — Inghetare sau ajustare?
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5.2 ARHITECTURA INCEPTION-V3

Inception V3 de la Google este a 3-a versiune dintr-o serie de arhitecturi convolutionale
de deep learning.

Inception-v3 are ca scop optimizarea arhitecturii Inception prin cresterea eficientei
computationale si scdderea numarului de parametri.

Inception V3 este o arhitectura ce inglobeaza o retea neuronala de Invatare profunda cu 42
de straturi, ce poate ajunge la o complexitate similara cu cea a arhitecturii VGGNet, care are de
25 ori mai multi parametrii. Aceastda optimizare a fost una eficientd si din punctul de vedere al
minimizarii ratei de eroare, Inception V3 obtinand astfel locul 1 la competitia ImageNet Large
Scale Visual Recognition (ILSVRC) din anul 2015.

Existd 4 versiuni ale arhitecturii Inception: [Arhitectura convolutionald profunda
Inception a fost introdusa ca GoogLeNet in (Szegedy et al. 2015a), numita ici Inception-v1. Mai
tarziu, arhitecura Inception a fost rafinatd in mai multe moduri, mai intdi prin introducerea
normalizarii lotului (Ioffe si Szegedy 2015) (Inception-v2). Mai tarziu, prin ideile de factorizare
in cea de a treia iteratie (Szegedy et al. 2015b) la care ne vom referi prin Inception-v3 in acest
raport] (Tradus din [13]).

5.2.1 Particularitati ale arhitecturii Inception-v3, comparativ cu celelalte versiuni
ale arhitecturii Inception

1. Factorizarea convolutiilor

Scopul factorizarii convolutiilor este reducerea numarului de conexiuni/parametrii farad a
micsora eficienta retelei.

S-au utiliza doua tipuri de factorizare:

a. Facotizarea in convolutii mai mici
b. Facotizarea in convolutii asimetrice

Exemplu de facotizare in convolutii mai mici:

Se inlocuieste o convolutie 5x5 cu doud convolutii 3x3. Utilizand un strat cu un filtru 5x5,
numarul parametrilor va fi egal cu : 5x5=25. In schimb, utilizand 2 straturi cu filtre 3x3,
numarul parametrlor va fi: 3x3+3x3=18.

Astfel, numarul parametrilor este reduc cu 28%.
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Figura 5.6 — Factorizarea convolutiilor in convolutii mai
mici [14]

Exemplu de factorizare in convolutii asimetrice :

O convolutie 3x1 urmata de o convolutie 1x3 inlocuieste o convolutie 3x3.

-

T [V
/R
| [/

Figura 5.7 — Factorizarea convolutiilor in convolutii
asimetrice [14]

Utilizand un filtru 3x3, numarul de parametrii este egal cu: 3x3=9.

In schimb, utilizand filtrele 3x1 si 1x3 , numarul de parametrii va fi: 3x1+1x3 = 6. Astfel,
numarul de parametrii este redus cu 33%.

Cu ajutorul factorizarii, numarul parametrilor este redus pentru intreaga retea, iar
probabilitatea sa se produca overfitting-ul este mult mai mica, ceea ce inseamna cd reteaua
poate merge mai in adancime.

2. Clasificatorul auxiliar

Spre deosebire de arhitectura Inception-vl, care utiliza doua clasificatoare auxiliare,
Inception-v3 utilizeaza un singur clasificator auxiliar, peste ultimul layer 17x17.
Clasificatorul auxiliar este utilizat ca regularizator, spre deosebire de Inception-v1, unde
clasificatorii auxiliari erau utilizati pentu a avea o retea mai profunda.
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The main branch
for Inception-v3

Auxiliary Classifier

- 'ﬂ‘\
1x1x1024
Fully connected
8x8x1280
5x5x128
1x1 Convolution
Inception
\ 5x5x768 /
—_ 5x5 Average pooling with stride 3
17x17x768

Figura 5.8 — Clasificator auxiliar actionind ca un
regulator [14]

aplicatii de recunoastere faciala

Cu model-singular si multi-decupare, Inception-v3 cu 144 decupari obtine o rata de eroare
pentru top-5 de 4.2%, ceea ce inseamna ca este mai performanta decat PReLU-Net si Inception-

v2 care au fost publicate la finalul anului 2015.

Retea Decupari | Eroare top-1 | Eroare top-5
] evaluate
Inception-
GoogLeNet 10 - 9.15%
GoogLeNet 144 - 7.89%
VGG - 24.4% 6.8%
Inception- BN-Inception - - -
V2 PReLU 10 24.27% 7.38%
PReLU - 21.59% 5.71%
Inception- Inception-v3 12 19.47% 4.48%
v3 cu Inception-v3 144 18.77% 4.2%
diferite

Tabel 5.1 - Rezultate model-singular multi-decupare
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. Crops Top-1 Top-3
Network E&:l(l]:li;:zd Evalugted ErEor Eri‘or
[ Inception-vl ],\ VGGNet [ 1] 2 - 23.7% | 6.8%
GooglLeNet [20] 7 144 - 6.67%
PReLU [6] - - - 4.94%
BN-Inception [7] 6 144 20.1% 4.9%
[ Inception-v2 ]/ Inception-v3 4 144 17.2% | 3.58%"

Tabel 5.2 - Rezultate multi-model multi-decupare

Cu multi-model multi-decupari, Inception-v3 cu 144 decupari si 4 modele asamblate, rata
de eroare top-5 obtinuta a fost 3.58%, obtinand titlul “1st Runner Up” (pentru clasificare de
imagini) in ILSVRC 2015.

Inainte ca modelul sa poata fi utilizat pentru a recunoaste imagini, acesta trebuie antrenat.
Acest lucru se face de obicei prin Invatare supervizata folosind un set mare de imagini etichetate.
Desi Inception V3 poate fi antrenat prin diverse seturi de imagini etichetate, ImageNet este o
alegere uzuala.

Modelul Inception v3 utilizeaza pentru etapa de pre-antrenare, setul de imagini
IMAGENET. Acesta contine imagini cu persoane, animale (pesti, pasdri, mamifere, etc) ,
plante(copaci, flori, legume), activitati (sport), materiale textile, mancare , camere, formatiuni
geologice , instrumente si ustensile.

Inception V3 a fost antrenata utilizand un set de date de 1000 de clase din setul original de
date ImageNet, care a fost antrenat cu peste 1 milion de imagini de antrenare. Tn figura de mai jos,
se regasesc cele mai populare clase de obiecte, apartinand setului de date ImageNet.
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IMAGENET I | sevcs bt | Domric:

Not logged in. Login

Start exploring here

&9 Numbers in brackets: (the number of synsets in the sublree )
) Popular Synsets
- ImageNet 2011 Fall Release (32326)

- plant, flora, plant life (4486)

' B .
. geological formation, formation (175) Animal Instrumentation
i natural object (1112) fish utensil
l sport, athletics (176) bird appliance
I*- artifact, artefact (10504) mammal toal
' fungus (308) invertebrate musical instrument
i person, individual, someone, somebody, mortal, soul (6878)
l animal, animate being, beast, brute, creature, fauna (3998) Plant Scene
i Misc (20400)
tree room
flower geological formation
vegetable
. Food
Activity
beverage
sport
Material

fabric

Figura 5.9 — Structura bazei de date

Transfer learning permite antrenarea stratului final al unui model existent, avand ca
rezultat nu doar scaderea semnificativa a timpului de rulare, ci si scaderea dimensiunii setului de
date necesar. Unul dintre cele mai cunoscute modele ce pot fi utilizate pentru transfer learning
este Inception V3. Fiind antrenat la origine pe mai bine de 1 milion de imagini din 1000 de clase,
pe masini puternice, acest model, prin permiterea antrendrii stratului final, face posibilda
mentinerea informatiilor pe care le-a invatat in timpul antrenarii originale si aplicarea acestora pe
o baza de date mai mica, ca 1n cazul acestei lucrari, avand ca rezultat clasificari cu acuratete foarte
mare, fard a fi nevoie de o antrenare extensiva si de putere de calcul foarte mare.
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(3]

Convolution
AvgPool ] |
MaxPool
Concat
@» Dropout
@» Fully connected
@8 Softmax

Figura 5.10 — Arhitectura Inception-v3

Transfer learning poate fi extrem de util deoarece informatiile invatate dintr-un domeniu
pot fi folosite apoi in alt domeniu, reducand considerabil timpul de rulare, prin eliminarea nevoii
de a re-colecta datele de antrenare pentru un anumit domeniu.

Se poate lua o retea preantrenatd de clasificare de imagini care a invatat deja sd extraga
trasaturi relevante si foarte importante din imagini naturale si se poate utiliza ca punct de plecare
pentru o noud sarcind. Majoritatea retelelor preantrenate sunt antrenate pe un subset al bazei de
date ImageNet, care este utilizat Tn ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC). Aceste retele au fost antrenate pe mai mult de un milion de imagini si poate clasifica
imagini Tn 1000 de categorii de obiecte, precum creioane, animale, plante, cani, etc. Utilizdnd o
retea preantrenata cu transfer de invatare este de obicei mult mai rapid si mai usor decat sa
antrenezi o retea de la inceput.

Retelele preantrenate se pot folosi pentru urmatoarele sarcini:
Clasificare - Se pot aplica retelele preantrenate direct pe sarcini de clasificare.
Extragere de trasaturi — O retea preantrenatd se poate utiliza ca un extractor de trasdturi
folosind stratul de activari ca trasaturi. Aceste activari se pot utiliza ca trasaturi pentru a antrena

un alt model de machine learning , precum support vector machine (SVM).

Transferul invatarii — Se pot lua straturi dintr-o retea antrenata pe un set de date si ajusta
pentru un nou set de date.
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5.3 REZULTATE EXPERIMENTALE

Rezultatele obtinute la antrenarea setului de date ScrubFaces cu modelul Inception V3

Ca prim experiment, am variat doar numarul de pasi de antrenare, pentru a observa evolutia
performantelor sistemului si stabilirea numarului optim de pasi necesari pentru antrenarea pe baza

de date ScrubFaces.

5.3.1 Variatia numarului de pasi de antrenare

I) N=50.000 pasi
C. Acuratetea

accuracy_1

07
06
05

04

||l o

01

30k 35k

Name Smoothed Value Step Time Relative

mobilenet_0.50_224\train 0.633 0.65 50k SunJun16,16:37:25 2h 59m 8s
O mobilenet_0.50_224\validation 0.4074 0.4 50k  SunJun16,16:37:25 2h 58m 58s

Final test accuracy: 41.3%

50

40k

45k

50k

runto downlcad
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b. Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

45 “‘ﬂ.

35
25
15

05

30k 35k 40k

Smoothed Value Step Time Relative

O mobilenet_0.50_224\train 2.099 2.062 50k SunJun16,16:37:25 2h 59m 8s
mobilenet_0.50_224\validation 3.028 3.036 50k SundJun16,16:37:25 2h 58m 58s

IT) N=70.000 pasi

a. Acuratetea
accuracy_1

07
06
05
04
03
02

0.1

45k

50k

run to download w

40k 50k

Smoothed Value Step Time Relative

mobilenet_0.50_224\train 0.7177 0.7 70k  SunJun 16, 23:22:14 3h 24m 36s
O mobilenet_0.50_224\validation 0.4632 048 70k SunJun16,23:22:16 3h24m 28s

Final test accuracy: 45.1%
51

60k

70k

run to download
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b. Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

45
35

25

0 10k 20k 30k 40k 50k 60k 70k

run to download

Smoothed Value Step Time Relative

O mobilenet_0.50_224\train 1.725 1.718 70k SunJun 16,23:22:14 3h 24m 36s
mobilenet_0.50_224\validation 2.729 2711 70k SunJun16,23:22:16 3h 24m 28s

IIT) N=200.000 pasi

a. Acuratetea
accuracy_1

0.9
08
07
06
05
04
0.3
02

01

0 20k 40k 60k 80k 100k 120k 140k 160k 180k 200k

run to download

Smoothed Value Step Time LEENIT

mobilenet_0.50_224\train 0.8846 0.87 200k TueJun18,02:34:57 15h13m 19s
O mobilenet_0.50_224\validation 0.5545 0.6 200k Tue Jun 18,02:34:58 15h 12m 58s

Final test accuracy: 52.7%
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b. Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

4.5

35

25

0 20k 40k 60k 80k 100k 120k 140k 160k 180k 201

run to downloa

Smoocthed Value Step Time Relative

O mobilenet_0.50_224\train 0.8385 0.7742 200k Tue Jun 18,02:34:57 15h13m 19s
mobilenet_0.50_224\validation 2.223 1914 200k TueJun 18,02:34:58 15h12m 58s

IV) N=400.000 pasi
a. Acuratetea

accuracy_1

09
08
07
08
05
04
03
02

0.1

0 50k 100k 150k 200k 250k 300k 350k 400k

run to download

Smoothed Value Step Time Relative

mobilenet_0.50_224\train 09715 0.95 400k Wed Jun 19, 17:51:21 1d 6h 41m 44s
O mobilenet 0.50 224\alidation 0.5552 0.54 400k Wed Jun 19, 17:51:22 1d 6h 40m 15s

Final test accuracy: 54.5%
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b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

05

0 50k 100k 150k 200k 250k 300k 350k 400k

run to download

Smoothed Value Step Time Relative

O mobilenet 0.50_224\rain 04178 0.5298 400k Wed Jun 19, 17:51:21 1d 6h 41m 44s
mobilenet_0.50_224\validation 2.166 2115 400k Wed Jun 19, 17:51:22 1d 6h 40m 15s

Se poate observa din graficele de mai sus cum acuratetea atat la antrenare cat si la validare
cresc odatd cu cresterea numarului de pasi. Acuratetea sistemului la testare, de asemenea creste
usor odatd cu cresterea numarului de pasi de antrenare.

De asemenea, se observa cum pierderea prin entropie scade odatd cu cresterea numarului
de pasi de antrenare si a acuratetei, ceea ce este natual.

In continuare, din cauza timpului totusi mare de rulare (aproximativ 24h pentru 400000 de
pasi), am ales ca celelalte experimente sa se efectueze la N=20000 de pasi.
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Acuratetea testarii finale in functie de numarul de pasi

60.00%
54.50%
52.70% °
50.00%
45.10%
41.30%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00%
50k 70k 200k 400k

Numarul de pasi de antrenare

Figura 5.11 - Acuratetea testirii finale in functie de rata de invitare
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5.3.2 Variatia ratei de invatare (N=20000 de pasi)

Pentru reducerea timpului de rulare, s-a ales ca numar de pasi de antrenare N=20000, in
ciuda rezultatelor slabe obtinute in experimentul anterior.

I) learning_rate = 0.001

a. Acuratetea
accuracy_1

0.2
0.16

0.12

0 4k 8k 12k 16k 20k
D B runtodownload w CSV JSON

rm
.

Final test accuracy: 15.2%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

55
53
51 4
49
0 4k 8k 12k 16k 20k
:: E E] i runto download w (CSV JSON
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I1) learning_rate = 0.01

a. Acuratetea
accuracy_1

0.5
04
03
0.2
01

0

0 4k 8k 12k 16k 20k 24k
D ! runto download w CSV JSON

Final test accuracy: 31.7%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

55 |
L
45
4
35 |

0 Ak 8k 12k 16k 20k
runto download + SV JSON

|]II
X
e
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I11) learning_rate = 0.05

a. Acuratetea

accuracy_1
08 |
06
04

02

0 4k 8k 12k 16k 20k
El ¥ runto download w CSV JSON

Final test accuracy: 46.5%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

0 4k 8k 12k 16k 20k
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IV) learning_rate = 0.5

a. Acuratetea
accuracy_1

0.8
06
04
0.2

0 4k gk 12k 16k 20k
El ! runto download - SV JSON

Final test accuracy: 55.5%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

4
3
2
1
0
0 4k 8k 12k 16k 20k
w1 E El ! runto download + CSV JSON

Din graficele de mai sus putem concluziona ca numarul de pasi a fost insuficient pentru a
putea decide care este valoare optima a ratei de Invatare, insa putem observa de asemenea, cd desi
acurateatea avea o directie ascendentd in toate cele 4 cazuri, in primul caz (Ir=0.001), panta este
cea mai abruptd, deci cu sanse mai mari de crestere, odatd cu cresterea numarului de pasi de
antrenare.
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5.3.3 Variatia dimensiunii batch-ului (N=20000 de pasi)

I) batch_size = 50

a. Acuratetea

accuracy_1
0.5
0.4

0.3

0 4k 8k 12k 16k 20k
B P runto download w CSV JSON

Final test accuracy: 31.5%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_T1

55 |
54

45 |
4 |

35 |
3

0 4k 8k 12k 16k 20k
D ! runto download w (CSV JSON

I1) batch_size =100
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a. Acuratetea

accuracy_1

0.5
04
03
02
01

0

0 4k 8k 12k 16k 20k 24k
D ! runto download w CSV JSON

Final test accuracy: 31.7%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

55 |
L
45
4 4
35 |

0 Ak 8k 12k 16k 20k
runto download + SV JSON

|]II
X
e
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I11) batch_size = 200

a. Acuratetea

accuracy_1
0.5
04

0.3

0 4k 8k 12k 16k 20k
B ! mobilenet_0.50_1 ¥ €SV JSON

Final test accuracy: 31.8%

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

55 |
54
45 |
4]
35 |

0 4k 8k 12k 16k 20k
IZ] & runtodownload ¥ CSV JSON
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IV) batch_size = 500

a. Acuratetea
accuracy_1
0.5 +
04

0.3

0 4k 8k 12k 16k 20k
Ej 3 runto download w SV JSON

(I

b.Pierderea prin entropie

cross_entropy_1

55
53

45
4

35

3

0 4k 8k 12k 16k 20k
"o E E‘ i runto download w CSV JSON

Final test accuracy: 32.1%

Ca si in cazul anterior, din graficele de mai sus putem concluziona ca numarul de pasi a
fost insuficient pentru a putea decide care este valoare optima a batch-size-ului.
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Acuratetea testului final in functie de batch size

32.20%

32.10%
32.10%

32.00%
31.90%

31.80%
31.80%

31.70%

31.70%

Acuratete

31.60%

31.50%
31.50%
31.40%

31.30%

31.20%
50 100 200 500

Batch size

Figura 5.12 - Acuratetea testarii finale in functie de batch size
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CAPITOLUL 6

CREAREA APLICATIEI

6.1 APLICATIA DE INROLARE SI AUTENTIFICARE

Aplicatia consta in preluarea imaginilor frame cu frame, in timp real, de la camera video a
laptopului de lucru. Se va detecta fata din imagine, iar apoi folosind modelul obtinut dupa
antrenare, se trece la recunoasterea fetei din imagine si afisarea pe ecran a probabilitatii ca
persoana din imagine sd fie una dintre cele inregistrate In baza de date. Dacd una dintre
probabilitdti este mai mare de 80%, atunci persoana respectiva se considera recunoscuta de sistem
si poate primi acces spre exemplu intr-o cladire, sau in alt sistem 1n care ar putea fi implementata.

Aceasta aplicatie este contruita Tn totalitate Tn python si are la baza biblioteca tensorflow.
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Interfata grafica este una simpla, folosind un set de butoane pentru a determina diferite actiuni si
un display al imaginii capturate de la camera web.

In mod evident o aplicatie comerciala ar necesita mult mai multe caracteristici si functii
insa nu acesta este scopul acestei lucrari.

¢ Inrolare aplicatie / imagini —= O X

Recognize '

Run train ‘

Set user name ‘

Take photo! ‘

Figura 6.1 Intergata grafica a aplicatiei

Aplicatia va juca rol atat de inrolare cat si de autentificare.

Tnrolarea se va face prin setarea unui nume de utilizator urmati de apasarea butonului Set
user name, acest lucru va determina crearea unui director cu numele utilizatorului si salvarea pozei

Tn interiorul acestuia.

Apoi se va apasa butonul Take photo pentru a captura imaginea si a 0 salva n director.

(Baza de date)-

-(Utilizator 1)

-imaginel
-imagine2

-(Utilizator 2)

-imaginel
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-imagine2

Pozele salvate in directoarele personale vor deveni baza de date de antrenare, insa inainte
de a putea porni o antrenare este necesara pre-procesarea imaginilor (transformare in imagine de
luminanta, modificarea dimensiunilor dar si extragerea fetei din imagine folosind un detector de

fete (Haar Cascade))

Imagine capturata

imagine rezultata
dupa detectia fetei

7jpeg 8jpeg 9jpeg 7jpeg 11jpeg

14jpeg 15jpeg 7.jpeg 5jpeg 7.jpeg 19.jpeg
- ! ‘ ‘ E
»*
5 , :
>
21jpeg 29.jpeg 94.jpeg 2019-09-10_23-0  2019-09-10_23-0 2019-09-10_23-0

Figuri 6.2 Construirea bazei de date

Pre-procesarea se realizeaza in mod automat dupa apasarea butonului Run train. Dupa ce
aceasta etapd este completa se va trece la pasul de antrenare. Antrenarea se realizeaza in acelasi
mod in care a fost prezentat si in capitolele anterioare (folosind aceeasi arhitectura proprie de retea
convolutionald).
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-175
.672
=395
.236
.020
.731
-430

acuratete antrenare: 50.0%, acuratete validare: s cost:
acuratete antrenare: 50.0%, acuratete validare: .0%, cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: y cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 50. cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 50. cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 50.0%, cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 50.0%, cost:
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 100.0%, cost: 0.201
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 100.0%, cost: 0.086
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 100.0%, cost: 0.039
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 100.0%, cost: 0.018
acuratete antrenare: 100.0%, acuratete validare: 100.0%, cost: 0.012

1
1
1
1
1
0
0
0
()

Figura 6.3 Exemplu iteratii de antrenare

Numarul de pasi de antrenare se poate varia ( ca default insa se foloseste un break in cazul obtinerii
unor valori bune de acuratete in mod repetat).

Modelul se va salva ulterior intr-un director impreuna cu rezultatele de antrenare si validare.

Apasarea butonului Recognize, va determina restaurarea modelului antrenat anterior si utilizarea
imaginii curente ca input in retea.

Rezultatul va fi apoi afisat impreuna cu probabilitatea de adevar returnata.

Predicted is Adela Ariton probability: ©.8813192

Recognizing...
Predicted is Adela Ariton probability: ©.9750318

Figura 6.4 Afisarea rezultatului

Diagrama de executie a aplicatiei aratd in felul urmator:

Captura imagini

> Antrenare ¢
Recunoastere
Interfata fgrafica proiettt.py train. py pradict py
v

Pre-procesare

Rezultat

Baza de date

Figura 6.5 Diagrama de executie a aplicatiei
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ANEXE

CODUL SURSA AL RETELEI PROPRII:

Codul sursa al retelei neuronale:

import dataset
import tensorflow as tf
import time

from datetime import timedelta
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import math
import random
import numpy as np

import os

from numpy.random import seed
seed (1)
from tensorflow import set random seed

set random seed(2)

classes = os.listdir('training data')
num classes = len(classes)

# set de validare procent
validation set value = 0.1

#dim imaginii

img size = 224

#nr canale

num channels = 3

train dataset='training data'

batch size = 100

#incdrcare date pentru antrenare

data = dataset.read data for training(train dataset, img size, classes,
validation set value=validation set value)

#pornire sesiune tensorflow

session = tf.Session()

#tensorflow file writer pentru a putea salva date pentru tensorboard

train writer = tf.summary.FileWriter( './logs', session.graph)
#placeholder input
X = tf.placeholder (tf.float32, shape=[None,

img size,img size,num channels], name='x")
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## label-uri si placeholder label

y_true = tf.placeholder (tf.float32, shape=[None, num classes],
name='y true')

y true cls = tf.argmax(y true, dimension=1)

##Parametrii straturilor convolutionale
dim filter cl = 3
32

nr filters cl

[
w

dim filter c2
nr filters c2 = 32

dim filter c3 = 3
nr filters c3 = 64

fc size = 128

def create weights (shape) :

return tf.Variable(tf.truncated normal (shape, stddev=0.05))

def create biases(size):

return tf.Variable(tf.constant (0.05, shape=[size]))

def conv (input,
num_ input channels,
conv_filter size,
num filters):

## Crearea ponderilor ce urmeaza a fi antrenate (se vor folosi valori
aleatoare trunchiate ce wurmaresc o distributie normalda de deviatie
standard 0.05)

weights = create weights (shape=[conv filter size, conv_ filter size,
num_ input channels, num filters])

## Bias - valori ce vor fi antrenare - initializate ca constane de
valoare 0.05
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biases = create biases (num filters)

## Crearea stratului convolutional

layer = tf.nn.conv2d(input=input,
filter=weights,
strides=[1, 1, 1, 11,
padding="'SAME")

layer += biases

##Folosim max pooling dupa layer-ul convolutional
layer = tf.nn.max pool (value=layer,
ksize=[1, 2, 2, 11,
strides=[1, 2, 2, 11,
padding='SAME")

## Iesirea stratului de pooling va fi trimisd catre functia de
activare RelU

layer = tf.nn.relu(layer)

return layer

def create flatten layer (layer):

#Shape-ul stratului este dat de [batch size img size 1img size
num channels]

# se poate folosi shape-ul stratului anterior

layer shape = layer.get shape()

num features = layer shape[l:4].num elements ()

## stratul va fi flattened pentru a putea extrage vectorul de
caracteristici

layer = tf.reshape (layer, [-1, num features])

return layer
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##Crearea stratului dens

def create fc layer (input,
num_inputs,
num outputs,

use relu=True) :

#Definirea ponderilor si bias-urilor antrenabile
weights = create weights (shape=[num inputs, num outputs])

biases = create biases (num outputs)

# Stratul fully connected ia intrarea x si produce wx+b . Din moment
ce acestea sunt matrici, folosim functia matmul din TensorFlow

layer = tf.matmul (input, weights) + biases
if use relu:

layer = tf.nn.relu(layer)

return layer

#Arhitectura finald a retelei

layer convl = conv (input=x,
num_ input channels=num channels,
conv_filter size=dim filter cl,
num filters=nr filters cl)

layer conv2 = conv (input=layer convl,
num_ input channels=nr filters cl,
conv_filter size=dim filter c2,

num filters=nr filters c2)

layer conv3= conv (input=layer conv2,
num_input channels=nr filters c2,
conv_filter size=dim filter c3,

num filters=nr filters c3)

layer flat = create flatten layer (layer conv3)

layer fcl = create fc layer (input=layer flat,
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num_ inputs=layer flat.get shape () [1:4].num elements(),
num outputs=fc size,

use relu=True)

layer fc2 = create fc layer (input=layer fcl,
num inputs=fc size,
num outputs=num classes,

use relu=False)

y pred = tf.nn.softmax(layer fc2,name='y pred')

y pred cls = tf.argmax(y pred, dimension=1)
session.run(tf.global variables initializer())

cross_entropy =
tf.nn.softmax cross_ entropy with logits(logits=layer fc2,

labels=y true)

cost = tf.reduce mean(cross_entropy)

tf.summary.scalar ('cost' , cost)

optimizer = tf.train.AdamOptimizer (learning rate=le-2) .minimize (cost)
correct prediction = tf.equal(y pred cls, y true cls)

accuracy = tf.reduce mean (tf.cast (correct prediction, tf.float32))
tf.summary.scalar ('accuracy', accuracy)

val accuracy = tf.reduce mean(tf.cast (correct prediction, tf.float32))

tf.summary.scalar('val accuracy', val accuracy)

merged = tf.summary.merge all ()
train writer = tf.summary.FileWriter( 'summaries/train', session.graph)
test writer = tf.summary.FileWriter ('summaries/test')

session.run(tf.global variables initializer())

def show progress (epoch, feed dict train, feed dict validate, val loss,
i, merge):

summary, acc = session.run ([merge, accuracy],
feed dict=feed dict train)
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summary, val acc = session.run ([merge, accuracyl,
feed dict=feed dict validate)

train writer.add summary (summary, i)

msg = "Training Epoch {0} --- Training Accuracy: {1:>6.1%},
Validation Accuracy: {2:>6.1%}, Validation Loss: {3:.3f}"

print (msg.format (epoch + 1, acc, val acc, val loss))
total iterations = 0
saver = tf.train.Saver ()
def train(num iteration):

global total iterations

for 1 in range(total iterations,

total iterations + num iteration):

X _batch, y_true batch, ‘ cls batch
data.train.next batch (batch size)

x valid batch, y_valid batch, . valid cls batch
data.valid.next batch (batch size)

feed dict tr = {x: x batch,
y _true: y true batch}
feed dict val = {x: x valid batch,

y true: y valid batch}

session.run(optimizer, feed dict=feed dict tr)
if 1 % int(data.train.num examples/batch size) == 0:

summary, val loss = session.run ([merged, cost],
feed dict=feed dict val)

train writer.add summary (summary, i)

epoch = int (i / int(data.train.num_examples/batch_size))

#show progress (epoch, feed dict tr, feed dict val,
val loss, i, merge)
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summary, acc = session.run ([merged, accuracyl],
feed dict=feed dict tr)

train writer.add summary (summary, i)

summary, val acc = session.run([merged, val accuracy],
feed dict=feed dict val)

train writer.add summary(summary, i)

msg = "Training Epoch {0} --- Training Accuracy: {1:>6.1%},
Validation Accuracy: {2:>6.1%}, Validation Loss: {3:.3f}"

print (msg.format (epoch + 1, val acc, val acc, val loss))

saver.save (session, 'faces')

total iterations += num iteration

train(num iteration=1000)
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