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CAPITOLUL 1

Introducere

In cadrul acestei teze este abordati problema prelucririi digitale a imaginilor
(PDI) prin intermediul retelelor neuronale artificiale (RNA). Ca aspect particular al
celor sus-mentionate este detaliati problema detectiei §i recunoasterii faciale prin
intermediul RNA.

In acest scop teza este structurati dupd cum urmeaz:

CAP. 1 prezinti obiectul §i structura tezei.

CAP. 2 se ocupa de motivatiile abordarii unei astfel de teme si de formularea
problemei.

CAP. 3 se referd la avantajele oferite de RNA si prezintd sintetic etapele ce le
presupune o aplicatie generald a PDI. Apoi sunt identificate, pentru fiecare dintre aceste
etape, modalitdti de implementare prin intermediul retelelor neuronale artificiale: RNA
in filtrarea temporald si spatiald, RNA in codarea §i compresia imaginilor, RNA in
segmentarea imaginilor, RNA 1in reprezentarea imaginilor, RNA in recunoasterea si
interpretarea imaginilor. Sunt evidentiate avantajele pe care le oferd solutiile neuronale
fatd de solutiile clasice sau conventionale (in sensul in care nu folosesc RNA) si se
desprinde ideea cd RNA se constituie intr-o alternativa viabild pentru domeniul PDI.

CAP. 4 oferd o succintd trecere in revistd a chestiunilor legate de tipurile de
RNA si algoritmii aferenti de antrenament. Autorul tezei identificd, pe baza analizei
algoritmilor de antrenament pentru RNA cu propagare inainte a semnalului
(feedforward) anumite probleme specifice folosirii RNA in PDI. Drept urmare se
propun doi algoritmi de antrenament care sa solutioneze aceste probleme. Se arata ca cel
bazat pe adaptarea fuzzy a ratei de invétare dupa o metoda propusd de autorul tezei, da
rezultate foarte bune in momentul in care vectorii de intrare au o dimensionalitate

ridicatd (numir de componente mai mare decit 10%). Pentru cazul in care vectorul de

BUPT



- 2 - Introducere

intrare are dimensionalitate mici sau medie (zeci sau sute de componente) se propune
folosirea unui algoritm de antrenament derivat din cei bazati pe metoda gradientului
conjugat.

CAP. 5 este dedicat realizirilor de pani in prezent in domeniul recunoasterii
faciale. Autorul propune o impdrtire a acestor metode in: conventionale, pentru cele care
nu folosesc retele neuronale si metode bazate pe RNA. Din prima categorie se prezinta
unele dintre cele mai semnificative abordiri, realizindu-se totodatd §i o circumscriere
pentru acestea: metode bazate pe trisdturi geometrice, metode bazate pe analiza
componentelor principale, metode bazate pe compararea sabloanelor, metode bazate pe
compararea retelelor elastice. In continuare se realizeazi o privire de ansamblu asupra
metodelor recunoasterii faciale care folosesc retele neuronale: metodd bazatd pe
folosirea retelelor neuronale cu autoorganizare §i convolutionale, metodd bazatd pe
retele neuronale cu decizie probabilistica, metode bazate pe arbori neuronali, metode ce
folosesc retele neuronale bazate pe functii radiale, metode bazate pe retele neuronale de
tip perceptron multistrat (MLP) si cu invitare prin cuantizare vectoriald (LVQ), metode
bazate pe retele neuronale tip grupuri de arbori cu toleranti adaptivi, metode bazate pe
retele neuronale ART. In finalul capitolului sunt analizate avantajele si dezavantajele
metodelor prezentate §i se desprinde ideea referitoare la utilitatea unei metode hibride
conventional-neuronale.

CAP 6. propune pe baza observatiilor din capitolele anterioare o arhitecturd
pentru un sistem de recunoagtere faciald. Contributia autorului tezei se manifesti aici
prin propunerea folosirii unui algoritm de extragere a trisiturilor, metoda operatorului
de interes, care a fost folosit pana in prezent doar la navigatia robotilor mobili autonomi.
Se demonstreazad avantajele pe care la aduce folosirea acestei metode de extragere a
trasdturilor: reducerea dimensionalititii vectorilor ce urmeazi a fi procesati de
clasificatori si de aici timp redus de procesare. Totodatd, prin extragerea doar a
informatiei definitorii, esentiale, din imaginile faciale se obtine o certd imbunititire a
performantelor clasificdrii. Se investigheazi efectul rezolutiei imaginilor si influenta

dimensiunii ferestrei de extragere a trasiturilor asupra ratei clasificirii. Mai mult,
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Introducere -3 -

autorul propune o arhitecturd paralel-ierarhicd de RNA tip perceptron multistrat (RNA-
MLP) si arata cd prin procesarea paraleld a unor regiuni disjuncte din imaginea faciala
pot fi obtinute rezultate mai bune decit in cazul folosirii unui singur clasificator global.

in CAP. 7 se trateazi problematica implementirii sistemului prezentat in
capitolul anterior. Sunt rezumate cerintele care trebuie sd fie indeplinite de cétre o
aplicatie ce are ca obiect detectia §i recunoasterea faciald si sunt discutate posibilitatile
software si hardware de realizare a sistemului. Dintre modalitdtile software sunt
comparate implementirile MATLAB v.5.3 si Microsoft Visual C++ 5.0. Se decide cé
mediul MATLAB este potrivit pentru dezvoltarea aplicatiei §i se evidentiazd
proprietdtile statice si dinamice pe care trebuie si le ofere interfatd grafica utilizator
pentru aceast3 aplicatie. in final se prezinti modul de operare a programului realizat
dupd cerintele si principiile sus-mentionate. Se propune insd §i o solutie hardware
bazatd pe procesorul de semnal de uz general, pret scizut, TMS320VC33 folosit ca si
coprocesor in conjunctie cu un microcontroller de tip 8051.

CAP. 8 cuprinde concluziile referitoare la tema prezentatd, contributiile
originale ale autorului si directii viitoare de cercetare.

In ANEXE este prezentat codul sursi MATLAB pentru toate experimentele
prezentate in cadrul tezei, inclusiv pentru aplicatia de detectie §i recunoastere automata
a unei imagini faciale iar BIBLIOGRAFIE cuprinde totalitatea referintelor bibliografie,

in ordinea mentiondrii acestora in textul prezentei teze.
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CAPITOLUL 2

Intentii si motivatii

2.1 Intentii

In prezenta tezi autorul doreste s abordeze problematica prelucririlor digitale
de imagini din perspectiva retelelor neuronale artificiale. in mod particular s-a ales tema
detectiei si recunoasterii faciale folosind retele neuronale artificiale. Motivele

acestel alegeri sunt subliniate in subcapitolul urmator.
In principal existi doui tipuri de probleme [1] specifice recunoasterii faciale:

a) Gasirea unei persoane intr-o bazd de date largd, de exemplu cele ale politiei.
Aceste sisteme returneaza o listd cu persoanele care seamand cel mai mult cu cea
cautatd. De reguld o singurd imagine sau un numdr mic de imagini sunt
disponibile pentru persoana cautata iar recunoasterea nu trebuie efectuatd in timp
real [2].

b) Identificarea in timp real a unei persoane, de exemplu intr-un sistem de
supraveghere automati sau accesul unui grup de persoane la anumite facilititi
(cladini, camere, calculatoare) [3]. De reguld sunt disponibile multiple imagini

pentru persoanele ce vor trebui sé fie recunoscute in timp real.

In cadrul prezentei lucrari este abordata in principal a doua categorie de sistem
de recunoastere faciald. In consecinti, autorul igi propune si realizeze un sistem de

recunoastere faciald in timp real, bazat pe retele neuronale, care si ofere urmatoarele

1w,
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- Pornirea/oprirea unui flux video. Totodata aplicatia trebuie sa fie capabild s captureze

in mod automat cadre din fluxul video.

- Preprocesarea imaginilor achizitionate.

- Detectia automati a fetelor umane in imaginile preprocesate.

- Recunoasterea imaginilor faciale izolate la punctul anterior prin compararea acestora

cu cele deja existente in baza de date.

- Posibilitdti de manipulare a unei baze de date.

2.2 Motivatii

Prezentul subcapitol isi propune si rdspundd la doud intrebdri: de ce

recunoastere faciald si de ce recunoastere faciali bazati pe retele neuronale ?

Principalele motivele pentru care s-a ales o astfel de temd sunt urmétoarele:

- in ciuda eforturilor sustinute, materializate prin numeroase studii, conferinte etc.,

problema recunoasterii faciale rimane deschisd. Piné in prezent nu existd nici un

sistem de recunoastere faciald capabil s rivalizeze cu performantele pe care le oferd

in aceastd problema un sistem de vedere biologic, spre exemplu cel uman.

- recunoagsterea faciala reprezintd o tehnicd pasivi §i nonintruziva pentru verificarea

identitatii persoanelor. Se aratd cd vanzarile unor astfel de sisteme depdsesc 100 mil.
§$ [4].

- problema recunoasterii faciale este importantd prin prisma aplicatiilor imediate ale

acesteia:

Sisteme de supraveghere automatd pentru locuri publice intens populate
(aeroporturi, gari, stadioane, strdzi, controlul pagsapoartelor etc.) [5].

Controlul accesului la diferite facilitéti (cladiri, camere, computere) [6].
Interactiunea om-masina [7]

Gasirea bazatd pe continut a informatiilor continute in secventele video din

bibliotecile digitale [8].
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2.2 Motivatii -7 -

e Medicini [9].

Principalul motiv pentru care s-a ales abordarea domeniului prelucrdrilor de
imagini, in particular problema recunoasterii faciale, pe baza retelelor neuronale
artificiale poate fi sintetizat printr-un citat din [10]:

“... a one-year-old baby is much better and faster at recognizing objects, faces,
and so on than even the most advanced Al system running on the fastest
supercomputer.”

Cu alte cuvinte, mamiferele in general, primatele in special, omul in final, au
abilitdti recunoscute in privinta recunoasterii formelor. Autorul tezei considerd utild
inspirarea din modelul sistemelor biologice de vedere, bazate pe procesare neuronala, in
momentul in care se doreste realizarea unei arhitecturi pentru un sistem artificial de
recunoastere a fetelor. Faptul cd mecanismul uman de recunoastere include arii
neuronale ale creierului specializate in recunoastere faciald este un lucru dovedit prin
multiple cercetiri asupra activitdfii neuronilor [11] sau prin simptomul denumit
prosopagnozie [12] care se manifestd prin aceea cd la un pacient cu anumite arii
cerebrale lezate, desi sistemul de vedere functioneazi normal, subiectul nu e capabil s
recunoasc fete umane. In plus, sistemele neuronale oferd si alte avantaje descrise
detalitat in urmatorul capitol.

In concluzie, problema recunoasterii faciale, inci nerezolvati in totalitate, este
importantd prin natura aplicatiilor sale iar abordarea acesteia prin intermediul retelelor
neuroanle artificiale se justificd prin performantele deosebite obtinute in aceeasi

problema de retelele neuronale biologice.
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CAPITOLUL 3

Retele neuronale artificiale in prelucrarea digitala a
imaginilor

3.1 Avantajele folosirii retelelor neuronale artificiale

Retelele neuronale artificiale (RNA) reprezinta o incercare de a simula, cel putin
partial, structura si functiile creierului specifice organismelor vii.

Ca o definitie generald, se poate spune cd RNA reprezintd un sistem de
procesare al semnalelor, compus dintr-un numir mare de procesoare elementare
interconectate, denumite neuroni artificiali sau noduri, §i care coopereazd pentru
rezolvarea unor sarcini specifice. Modalitatea de adaptare la conditiile specifice
mediului constd in modificarea ponderilor asociate conexiunilor dintre neuroni si
eventual a structurii RNA.

Astfel de modele conexioniste oferd anumite avantaje, caracteristice sistemelor
neuronale reale (biologice) si care nu sunt intdlnite in cazul sistemelor de calcul
traditionale, secventiale [13], [14]:

e Datoritd gradului ridicat de paralelism, functionarea defectuoasa sau chiar pierderea
unui numidr de neuroni nu afecteazd semnificativ performanta sistemului global.
RNA reprezinta deci sisteme tolerante la erori;

e Proprietatea deosebit de importantid a RNA este aceea de a invita si de a se adapta;

e Posibilitatea de a opera cu date imprecise;

o Capacitatea de generalizare, in sensul in care RNA va opera corect si cu date de
intrare care nu au fost prezentate in timpul procesului de antrenament;

o Capacitatea de a aproxima orice functie continua neliniard cu gradul de acuratete

dorit. Astfel RNA pot fi folosite cu succes in modelarea sistemelor neliniare;

e Datoritd numdrului mare de intrdn si iesiri, RNA modeleaza cu usurintd sisteme
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multivariabili,
o Implementirile hardware ale RNA, de exemplu prin intermediul circuitelor

integrate pe scard largd (VLSI), fac posibild utilizarea RNA pentru cazul aplicatiilor

in timp real.

3.2 Prelucrarea digitalid a imaginilor

Interesul pentru prelucrarea digitald a imaginilor (PDI) a fost generat de
aplicatiile practice ale acestui domeniu: imbunitifirea informatiei confinute in imagini
pentru a inlesni interpretarea acestora de citre om §i prelucrarea datelor unei scene
necesara perceptiei artificiale.

in fig.3.2.1 sunt prezentati principalii pasi [15] pe care trebuie si-i parcurgd o

aplicatie PDI cu caracter general.

REPREZENTARE

T RS e oy s
ETTY an el o sl VLI
8T Ay .

PREPROCESARE

I

B R
ACHIZITIA <::\'> BAZA DE CUNOSTINTE :>

IMAGINH

RECUNOASTERE

S1
INTERPRETARE

ﬁ DOMENIUL PROBLEMEI REZULTAT

Fig.3.2.1 Etapele PDI cf. [15]

BUPT



3.2 Prelucrarea digitald a imaginilor - 11 -

Primul pas il reprezintd achizifia imaginii sau obtinerea unei imagini digitale.
Pentru aceasta este nevoie de un senzor de imagine si de posibilitatea digitizarii acestui
semnal. Un astfel de exemplu il constituie camerele TV.

Dupd obtinerea imaginii digitale urmeazd cel de al doilea pas, cel al
preprocesarii imaginii. Rolul preprocesdrii este crucial pentru reusita aplicatiei, prin
aceasta urmdrindu-se accentuarea §i extragerea acelor informatfii care contribuie la
cresterea sanselor de succes ale celorlalte procese.

Urmitoarea etapa este legatd de segmentarea imaginii, adica impdrtirea acesteia
in partile sale constituente sau obiecte. in general, segmentarea automati a imaginilor
este una dintre operatiile cele mai dificile. in urma segmentdrii se obtin date in forma
unui sir de pixeli constituind conturul unei regiuni.

Reprezentarea contururilor este adecvati cdnd se doreste evidenfierea
caracteristicilor externe ale formelor. Reprezentarea regionald este de dorit dacd
atentia este focalizati asupra proprietitilor interne (texturd, schelet). Uneori existd
posibilitatea ca cele doud reprezentiri sd coexiste.

Descrierea sau selectia trasiturilor urmdireste extragerea informatiei pentru
diferentierea unei clase sau a unui obiect.

Ultimul pas al PDI implici recunoagterea s§i interpretarea imaginii.
Recunoagterea este procesul prin care se atribuie o etichetd unui obiect §i se bazeaza pe
informatia provenitd din descriere. Interpretarea presupune asigurarea unui inteles
pentru o mulfime de entitati.

Cunostintele despre domeniul problemei sunt codate intr-un sistem de prelucrare
a imaginilor sub forma unei baze de date ce cuprinde anumite cunostinte, adicd baza de
cunostinte.

De remarcat faptul cd nu toate aplicatiile PDI implicd utilizarea tuturor

modulelor prezentate in fig.3.2.1.
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3.3 Aplicatii ale RNA in prelucrarea digitald a imaginilor

Datorita proprietitilor mentionate anterior (vezi §3.1), RNA isi gasesc o largd
gama de aplicatii in domeniul PDI. Practic, existi numeroase aplicatii rezolvate prin
intermediul RNA, pentru fiecare dintre etapele PDI (vezi fig.3.2.1). Este justificata
astfel aparitia unui numir special al IEEE Trans. Image Processing destinat aplicatiilor

RNA in PDI [16]. In continuare vor fi prezentate pe scurt citeva exemple in acest sens.
3.3.1 RNA in filtrarea temporald si spatiald

Un rol important in PDI il are preprocesarea datelor provenite de la senzori. Ea
poate contribui la reducerea zgomotului spatial §i temporal provenit de la sistemul de
achizitie sau la imbunititirea informatiei continute in scend. O serie de RNA statice sau
dinamice pot fi programate sa realizeze filtrari adaptive [17].

e Filtrarea temporali. Principala operatie in eliminarea zgomotului prin filtrare
adaptiva este interpolarea valorii x(k-n/2) a semnalului de intrare din n + |1 esantioane
prelevate dintr-un semnal continual. Cu alte cuvinte RNA primeste la intrare o serie de
valori discrete, X(k) = [x(k), x(k-1), ..., x(k-n)]" dupd care se estimeazd valoarea
centrald y(k) = x(k-n/2). Chiar si un singur neuron poate si functioneze ca un filtru
adaptiv calculdnd produsul scalar al vectorilor augmentati X,(k), adicid vectorul
corespunzdtor intrdrilor §i Wg(k) adicd vectorul pondere. Elementele vectorului
ponderilor sinaptice W,(k) sunt modificate dupa un algoritm de invitire de tip LMS.
Inigial, filtrul este antrenat folosind esantioane contaminate cu zgomot pentru care
valorile semnalului necontaminat y4(k) sunt cunoscute.

o Filtrarea spatiali. Reteaua neuronald statici descrisd anterior pentru filtrare
adaptivd poate fi usor extinsd pentru filtrare spatiald bidimensionala. Intrarile retelei
vor fi alimentate prin intremediul unei ferestre cu care se va baleia intreaga imagine.
Numarul total de neuroni necesari implementdrii unei filtrdri 2D va fi egal cu numarul

de pixeli din imagine.
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Mai recent au fost propuse [18] si alte structuri neuronale (filtre neuronale

generalizate adaptive, GANF) destinate filtrdrilor neliniare.
3.3.2 RNA in codarea si compresia imaginilor

Procesul de codare al unei imagini cu scopul de a reduce volumul datelor care se
transmit printr-un canal de comunicatie se numeste compresia imaginii.
e Compresia imaginilor prin RNA cu autoasociere. Reprezintd una dintre
metodele cele mai des citate in literaturd §i constd in aplicarea aceleiagi imagini la
intrarea respectiv iesirea unei RNA de tip perceptron multistrat cu un singur strat
ascuns. Rata compresiei este datd de raportul dintre numarul neuronilor stratului de
intrare/iesire (egal cu numadrul pixelilor din imagine) si numarul neuronilor stratului
ascuns.
e Codarea Gabor a imaginilor prin intermediul RNA. Daugman [19] a dezvoltat
un set de functii bidimensionale (functii Gabor) care pot fi folosite pentru codarea,
compresia §i analiza imaginii. Se aratd cd este posibil ca o imagine sd se aproximeze
printr-o suma de functii 2D Gabor G = [G', G, ...,.G', ..., GH]". Fiecare G'eR*' * 7
reprezintd o matrice bidimensionald de dimensiune I x J in care elementele matricii sunt
valori ale esantioanelor spatiale ale produsului dintre o sinusoidd 2D si o anvelopa
gaussiani. In termeni matematici, analiza imaginilor bazati pe functii Gabor implica

determinarea vectorului W(k) astfel incat:
L
Y(k)= X(k) = Zw,(k)G, (3.3.2.1)
1=l

Una din metodele de determinare pentru aceste ponderi constd in aplicarea la
intrarea unei RNA a vectorului functiilor Gabor iar la iesire se va obtine imaginea
codatd. Ajustarea ponderilor se va face dupd un algoritm de invétare tip LMS pe baza
semnalului de eroare, calculat ca fiind diferenta dintre imaginea codati si cea originala,
X(k) — Y(k). Daugman a demonstrat [19] reconstructia aproape perfectd a unei imagini

in niveluri de gri cu 8 biti pe pixel si cu o ratd de compresia egald cu 3. Cu o rata de

BUPT



- 14 - Retele neuronale artificiale in prelucrarea digitald a imaginilor

compresie de 8 se obtine o degradare minord a imaginii.
3.3.3 RNA in segmentarea imaginilor

e Segmentarea imaginilor prin RNA cu invitare de tip competitiv. In [20] - [22]
autorul tezei prezinti metode de segmentare nesupervizatd a texturilor bazate pe retele
neuronale cu invitare de tip competitiv. In [21] spre exemplu, este propusi o solutie de
segmentare bazatd pe o structurd modular-ierarhic3 de retele neuronale de tip harti de
trasituri cu auto-organizare (Self Organising Feature Map, SOFM). Trasaturile extrase
din imaginea originald (omogenitate, entropie, contrast, momente etc.) nu reugesc
intotdeauna sa diferentieze orice pereche de texturi, dar combinatia acestora poate duce
la 0 segmentare reusitd a imaginii. Se aloci pentru fiecare imagine-trasiturd o RNA-
SOFM care va efectua o segmentare nesupervizati pentru aceasta. Rispunsul tuturor
RNA-SOFM este prelucrat prin intermediul unei RNA-SOFM ierarhic superioard
(fig.3.3.3.1), care va furniza in final imaginea complet segmentati (fig.3.3.3.2-3.3.3.6).

Segmented Image
SOFM-NN
A
SOFM-NN "1" SOFM-NN "N" SOFM-NN "N+1"
T X X
Feature Image "1" ... | Feature Image "N"
Original Image

Fig.3.3.3.1 Structura unui sistem modular-ierarhic pentru segmentarea nesupervizati a texturilor propusa

de autorul tezei in [22]
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(I

a) b)
Fig. 3.3.3.2. a) Original 8-texture image;
b) Partially unsupervised segmentation of original image

a) b)
Fig. 3.3.3.3. a) Entropy feature image;
b) Unsupervised segmentation of entropy feature image

a) b)
Fig. 3.3.3. 4 a) Contrast feature image
b) Unsupervised segmentation of contrast feature image

a) b)
Fig. 3.3.3.5 a) Second moment feature image;
b) Homogeneity feature image
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Fig. 3.3.3.6 Final segmented image (8 output neurons)

Se mentioneaza in literatura RNA existenta si a altor abordari ([23], [24]),
principial diferite de cea expusd anterior, in problema segmentirii imaginilor dar care
presupun existenta unei faze supervizate, ceea ce poate constitui un dezavantaj fatd de

metodele propuse de autorul tezei in [20], [21] si [22].
3.3.4 RNA in reprezentarea imaginilor

Un exemplu in acest sens il constituie reprezentarea cu RNA a contururilor
imaginilor. De reguld obiectul din imagine este transformat in trdsituri spatiale
(marime, orientare, forma) si trasaturi contextuale, dupa care urmeazi o etapa de codare
a formei; in final identificarea §i localizarea obiectului. Unitatea de bazid in codarea
conturului este derivatd, sub aspect functional si arhitectural, din modelul neuronilor

biologici din aria vizuald V4 [25].
3.3.5 RNA in recunoasterea §i interpretarea imaginilor

¢ RNA pentru recunoasterea caracterelor scrise de mana. Reprezinti una dintre
aplicatiile de succes ale RNA in PDI. Un rol deosebit in acest sens il are reteaua
neuronald dezvoltatd de citre Fukushima, neocognitronul [26]. Neocognitronul
utilizeaza aceeasi structurd a neuronilor la fiecare nivel de procesare a informatiei din
sistemul de vedere neuronal. Aceasta reflectd unul din dezideratele neocognitronului si
anume folosirea unei structuni de calcul neuronale care si realizeze aceeasi functie in

intreaga arhitecturd a regelei, dar in niveluri din ce in ce mai Tnalte de abstractizare.
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Abordar mai recente ale aceleiasi probleme [27] folosesc RNA convolutionale
prin care se evitd complexitatea ridicatd a RNA feedforward prin tehnici de partajare a
ponderilor (weight sharing) si prin folosirea conexiunilor locale. RNA folositd in [27]
reprezintd o modificare a neocognitronului in sensul in care neuronii de tip "S" folosesc
aici modele de tip McCulloch-Pitts.
¢ RNA in recunoasterea automati a tintelor. Se pot deosebi doua stadii esentiale in
aplicatiile care implicd recunoasterea obiectelor de citre RNA: extragerea trasiturilor si
clasificarea propriu-zisd. Prima etapd presupune izolarea informatiei esentiale din
imagine si implicit o reducere a dimensionalitétii vectorilor ce urmeaza a fi clasificati
ulterior. Ea este implementatd prin metode statistice (PCA, SVD, filtre Gabor, metoda
operatorului de interes etc.) sau metode bazate pe RNA (SOFM, GHA). Clasificarea
este de reguld efectuatd prin intermediul RNA-MLP (perceptron multistrat) sau RNA-
RBF (RNA bazate pe functii radiale). Un exemplu ilustrativ pentru principiile enuntate

mai sus este prezentat in [28].
3.4 Concluzii

Intrucdt detectia §i recunoasterea faciald presupun operatii specifice PDI
(filtrare, extragere de trasdturi, clasificare) autorul tezei investigheaza solutii [29] de
rezolvare ale acestor probleme folosind RNA.

Una dintre concluziile importante este aceea cid existd un inalt grad de
similitudine intre notiunile vehiculate in teoria RNA si cea a metodelor clasice, statistice
[30], [31] fapt ilustrat si de tabelul 3.4.1.

in ceea ce priveste performantele acestor abordari distincte existd deja publicate
numeroase studii [32], [33], [34]. In problema clasificirii spre exemplu, deosebit de
importantd pentru o aplicatie de recunoastere faciald, sunt comparati, in [35], 16
algoritmi de clasificare statistici §i neuronali asupra a doud probleme diferite:
clasificarea cifrelor scrise de ména si clasificarea fonemelor. Rezultatele sunt prezentate

rezumativ in tab.3.4.2.
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Retele neuronale artificiale | Metode clasice (statistice)
Invatare (leaming) Estimare (estimation)
Ponderi (weight) Parametri (parameters)
Invatare supervizati Regresie

(supervised learning) (regression)

Clasificare (classification) Discriminare (discrimination)
Invatare nesupervizati Estimarea densititii

(non supervised learning) (density estimation)

Grupare (clustering) Clasificare (classification)
Retea neuronala Model

Tab.3.4.1 Paralelism terminologic intre metodele bazate pe RNA si cele clasice (statistice) [31].

Clasificator Eroare probl.1 [%] | Eroare probl.2 [%]
LDA (linear discriminant analysis) 9,8 24,4
QDA (quadratic discriminant analysis) 3,7 21,7
RDA (regularized discriminant analysis) 3,4 21,8
KDA (kernel discriminant analysis) 3,7 11,3
RKDA (reduced kemnel discriminant analysis) 52 18,0
MLP (multilayer perceptron) 5,4 13,9
MLP+WD (multilayer perceptron+weight decay) 3,5 13,6
LLR (local linear regression) 2,8 12,9
FDA/MARS (multivariate adaptive regression splines) 6,3 14,0
1-NN (1 nearest neighbor) 4,2 11,7
3-NN (3 nearest neighbor) 3,8 12,5
L-3-NN (learning k-NN) 3,6 14,1
LVQ (leaming vector quantization) 4,0 12,7

Tab.3.4.2 Performaniele comparative pentru clasificatori statistici si neuronali in problemele:
clasificarea cifrelor scrise de mani (probl.1) si clasificarea fonemelor (probl.2)

cf. [35].

BUPT



3.4 Concluzii -19 -

Concluziile care se desprind in urma analizei performantelor acestor algoritmi
aratd cid nu existd o abordare care sd domine, prin prisma performantelor si ci aceste
performante depind de natura concretd a aplicatiei [36].

Se poate concluziona faptul cé datoritd proprietdtilor ce caracterizeazd RNA
(grad inalt de paralelism, sisteme tolerante la erori, capacitate de a invdta, generaliza,
opera cu date imprecise etc.) acestea se constituie intr-o solutie viabild pentru domeniul
PDL

In plus aceastd concluzie este argumentati si prin prezentarea modului de
solutionare a unor probleme caracteristice PDI (filtrare, codare, compresie, segmentare,

reprezentare, recunoastere §i interpretare) prin intermediul RNA.
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CAPITOLUL 4

Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru
retele neuronale cu propagare inainte (feedforward)

4.1 Elemente de neurodinamici

In continuare sunt prezentate aspecte legate de calculul neuronal §i propunerile

ege,wa®

antrenament pentru RNA feedforward.
4.1.1 Neuronul artificial

Neuronul artificial denumit uneori procesor elementar sau mai simplu nod,
incearcd sd imite structura si functionarea neuronului biologic. Existd numeroase
modele prezentate in literaturd [37], dar cel mai rdspandit are la bazd modelul elaborat
de McCulloch-Pitts in 1943. Astfel se poate considera cd neuronul artificial [38] este
format dintr-un numar de intriri, fiecare dintre acestea fiind caracterizatd de propria

pondere sinaptici. De exemplu, semnalul x; prezent la intrarea sinapsei ‘” este

conectat la neuronul “4” prin multiplicare cu ponderea wy; (fig.4.1.1.1).

Yk
¢ >
T
Ok

Fig. 4.1.1.1 Modelul neuronului artificial, cf. [38]
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- 22 - Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru RNA feedforward

O alta componentd a modelului neuronului artificial prezentat in fig.4.1.1.1 o
reprezinti sumatorul destinat insumdrii intrdrilor ponderate.

Rezultatul obtinut in urma insumarii:
N
U, =D Wy X, (4.1.1.1)
J=1

este denumit intrare neta.
Pentru limitarea amplitudinii semnalului de iegire al neuronului, acesta este

prevézut cu o functie de activare () :
Ye =0, —6,) (4.1.1.2)
in care 6, reprezintd valoarea pragului de activare (treshold) al neuronului. Uneori

intrarea netd este majoratd prin termenul b, denumit factor al deplasdrii scarii (bias);
deplasarea scérii reprezintd deci negativul pragului de activare.
Valoarea:
v, =u, -6, (4.1.1.3)
poarta denumirea de potential de activare.

in ceea ce priveste tipul functiei de activare, aceasta este de regulid o functie

neliniara (fig.4.1.1.2).

Prag Signum Sigmoid Tangenta hiperbolica

1 1 1 1

0 0] 0 0

-1 -1 -1 -1

4 -2 0 2 4 4 -2 02 4 4202 4 420 2 4
Liniara Saturatie Saturatie simetrica Gaussiana

1 1 | 1 1

0 0 0 0

-1 -1 -1 -1

4 -2 0 2 4 4202 4 42024 420 2 4

Fig. 4.1.1.2 Functii de activare tipice, prezentate de autorul tezei in [39)
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Analizdnd comparativ modelele neuronului real (biologic) si neuronului artificial

se pot face urmatoarele observatii [40]:

Din punct de vedere al implementirii este practic imposibil si chiar ineficient ca
modelul artificial al neuronului sd copieze exact comportamentul si structura
celui biologic.

RNA sunt proiectate pentru rezolvarea unor probleme specifice si deci
arhitectura si trasaturile RNA depind de problema pe care trebuie si o rezolve.
Un neuron real produce la iegire o secventd de impulsuri §i nu o anumita valoare
cum este cazul celui artificial. Reprezentarea ratei de activare printr-un singur
numar (y,) ignord informatia care ar putea fi continutd de exemplu in faza
impulsurilor.

Unele celule nervoase biologice efectueaza o insumare neliniara a intrdrilor. Pot
exista chiar operatii logice (SI, SAU, NU) efectuate la nivelul dendritelor.

lesirile neuronilor nu se modificd in mod sincron §i nu toti au acelasi tip de
intarziere.

Cantitatea de substantd transmititoare (mediator chimic) eliberatd la nivelul
sinapsei poate sd varieze intr-un mod imprevizibil. Fenomenul este aproximat

grosier prin intermediul functiei de activare.

4.1.2 Arhitecturi ale RNA

Se pot distinge doud mari categorii in modul de structurare al unei RNA:

RNA feedforward (cu propagare inainte).

Sunt caracterizate de prezenta unui strat de neuroni de intrare, un numdr de

straturi ascunse (posibil si fard) si un strat de neuroni de iegire.

in fig.4.1.2.1 este prezentatd arhitectura unei RNA feedforward cu un singur

strat ascuns. Definitoriu pentru acest tip de RINA este faptul cd un neuron primegte
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semnale doar de la neuroni aflati in stratul/straturi precedent/precedente. Se spune
despre o RNA ca este total conectatd daci fiecare nod din fiecare strat este conectat la
fiecare neuron din stratul precedent (fig.4.1.2.1).

Dacd anumite conexiuni sinaptice lipsesc, se spune cd RNA este partial
conectati (fig.4.1.2.2). RNA total conectate au un caracter general, in sensul in care pot
fi folosite intr-o gama largd de probleme, dar rezultatele nu sunt intotdeauna cele mai
bune [41]. RNA partial conectate introduc anumite restriangeri, care reprezintd tocmai
cunostinte apriorice despre problema de rezolvat si care reduc gradul de generalitate al
unei RNA. Prin restringerea campului de receptie al neuronilor se efectueaza o
extragere a trdsaturilor locale iar in straturile ce urmeaza acestea sunt combinate pentru
a se forma trasaturi de ordin superior. Astfel RNA partial conectate pot da rezultate mai
bune decdt RNA total conectate in rezolvarea anumitor probleme specifice, cu conditia

exploatérii cunostintelor apriorice despre problema data.

Fig. 4.1.2.1 RNA feedforward total conectati, prezentati de autorul tezei in [39].

Fig.4.1.2.2 RNA feedforward partial conectata, prezentati de autorul tezei in [39].
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4.1 Elemente de neurodinamici - 25 -

e RNA recurente (feedback, cu propagare inapoi).
RNA recurente se individualizeazd prin existenta unui semnal de reactie, din

partea neuronilor de ordin superior, pentru cei de ordin inferior sau chiar pentru

propriile lor intrdri ( fig.4.1.2.3).

0

Fig.4.1.2.3 RNA recurenti, prezentati de autorul tezei in [39].

4.1.3 Tipuri si algoritmi de instruire

RNA achizitioneazi cunostintele prin instruire (invitare). Invitarea presupune
adaptarea parametrilor liberi ai RNA ca urmare a stimulilor mediului in care se gaseste
reteaua.

Vectorii de instruire sunt prezentati RNA in mod secvential iar ponderile
sinaptice, care memoreaza practic cunostintele retelei, sunt adaptate pentru a extrage
informatia pe care acegti vectori o contin.

Tipul de invatire este determinat de maniera in care sunt ajustati parametrii
liben1 ai RNA.

In literatura RNA [38], [42], [43] existd o mare diversitate de opinii in ceea ce
priveste modul de clasificare al algoritmilor i tipurilor de invatire; fig.4.1.3.1 prezinta

opinia autorului tezei, prezentatd in [13], in ceea ce priveste aceasta clasificare.
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TIPURI DE INSTRUIRE
}

| |

SUPERVIZATA NESUPERVIZATA PRIN INTARIRE
(CU AUTO-ORGANIZARE)

HEBBIAN COMPETITIV
CORECTIA ERORILOR BOLTZMAN (STOCHASTIC)

WIDROW-HOFF PROPAGAREA INAPOI A ERORII
(LMS sau REGULA DELTA)

Fig.4.1.3.1 Tipuri si algoritmi de instruire, cf. opiniei autorului tezei [13].

Descrieri detaliate ale paradigmelor invitari si ale tipurilor de algoritmi de
invatare pot fi gasite in [13], [37] sau [38].
4.2 Inviitarea RNA vizuti ca o strategie de optimizare

In continuare vor fi prezentai algoritmii de invatare folositi pentru instruirea
RNA-MLP implicate in experimentele din cadrul acestei lucréri, pe baza celor propuse
de catre autorul tezei [44], autorul tezei si Petropoulakis [45] si Moller in [46].

Necesitatea unor astfel de algoritmi de antrenament sofisticati rezidi din
complexitatea problemelor aferente recunoasterii faciale. Mai precis, manipularea
unor vectori de intrare de dimensiuni mari (nx10’...nx10° componente) necesitd
algoritmi care sd fie capabili sd@ conveargd intr-un timp cat mai scurt §i cu cerinte de
memorie rezonabile.

Este recunoscut faptul ci algoritmii bazati pe metoda gradientului descendent

prezintd o ratd de convergentd slabd §i depind de anumiti parametri care trebuie
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specificati de utilizator, neexistdind o bazid teoreticd pentru alegerea acestora. Un
exemplu in acest sens il constituie algoritmul cu propagare inapoi a erorii (BP,
backpropagation) in versiunile standard sau cu moment.
Cele mai multe metode folosite pentru minimizarea functiilor sunt bazate pe

aceeasi strategie:
1) Alegerea unui vector pondere initial w; si k=1.
2) Determinarea unei directii de cdutare py §i a unui pas oy astfel incét

functia eroare sd indeplineascad urmatoarea inegalitate:

E(wy + ax px) < E(wy)
3) Modificarea vectorului pondere:

Wi+ = Wi + O P
4) Dacd E’(wy) # 0, k = k+1 si salt la 2; altfel intoarce wyy; ca fiind

vectorul pentru care se obfine minimul dorit.

Se constatd cd determinarea punctului curent urmdtor reprezintd un proces
iterativ care implicd doud faze: in primul rand gisirea unei directii in spatiul ponderilor
de cautare iar in al doilea rdnd gasirea unui pas care sd specifice cit este de mare

deplasarea dupd directia gésita anterior.

4.2.1 Accelerarea vitezei de convergenti a algoritmului BP prin reglarea fuzzy a

ratei de invatare

Dacéd directia de cdutare px mentionatd mai sus se considerd a fi negativul
gradientului functiei de cost, adicad —E’(w) si ax = ct., se obtine algoritmul gradientului
descendent. Se observd cd minimizarea prin metoda gradientului descendent se bazeaza
pe aproximarea liniara E(x + y) = E(w) + E'(w)"y.

Autorul tezei [44] si autorul tezei §i Petropoulakis [45] propun o metodd bazata
pe reglarea fuzzy a ratei de invitare, in scopul elimindrii dezavantajelor mai sus

mentionate. Tiponut si autorul tezei [13] descriu in detaliu principiile $i modul concret
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de implementare al acestei metode:

Este cunoscut faptul ci rata de invitare n trebuie si fie suficient de mica, de
reguld subunitard, pentru a preveni aparitia oscilaiilor §i a asigura convergenta
algoritmului de antrenament. Insi o rati prea micd de invifare poate incetini
considerabil procesul de invitare al unei RNA. Timpul de antrenament poate fi
considerabil redus prin folosirea unei rate de invatare adaptive (variabile) care sd se
mentind la o valoare cit mai ridicati, dar care si nu ducd la un proces de invatare
instabil. Cvasitotalitatea metodelor fuzzy [47], [48], [49] sau clasice [50] de reglare a
ratei de invitare se bazeaza pe analiza valorii absolute a erorii sau a gradientului din
epoca curentd §i eventual precedentd. Se propune in cele ce urmeazad o metoda fuzzy de
adaptare a 1), bazatd pe valoarea relativd a criteriului de performanta specific unei RNA
date. O astfel de abordare este justificata atdt in cazul metodelor de adaptare clasice dar
mai ales in cazul metodelor fuzzy deoarece valoarea numericd a erorii este dependenta
de tipul functiei de activare a neuronilor. Spre exemplu, considerdind o aceeasi
arhitecturd a unei RNA, in cazul unei functii de activare a neuronilor de tip liniar, gama
de vanatie a erorii poate fi de 10° ori mai mare decit in cazul unei functii de activare de
tip sigmoidal. Astfel, considerarea valorii numerice absolute a criteriului de performanta
(de reguld eroarea patratici medie) drept mérime de intrare a unui controler fuzzy va
presupune implicit introducerea unor limitiri care afecteazd in mod negativ
performantele algoritmului de reglare a ratei de invitare.

In concluzie, se propune folosirea drept marimi de intrare a controlerului fuzzy a

valorii relative a criteriului de performanta ales:

p(ny =227 _ 42.1.1)
perf(n-1)
s1 a valoarii variatiei relative a criteriului de performanta:
Ap(n) — pe’f(n) _ Pe'f(" _1) (4212)

perf(n—1) perf(n-2)
Prin urmare cele doud varabile lingvistice enuntate mai sus vor reprezenta

marimile de intrare ale controlerului fuzzy iar mirimea de iesire va reprezenta un
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coeficient “c” de modificare a ratei de invitare:
n(n)=c-n(n-1) (4.2.1.3)

Arhitectura acestui sistem este prezentatd in fig.4.2.1.1.

p(n)

Controller (g

fuzzy € .
Ap(n)

Bloc de calcul al:
- performantei relative, p(n)
n - modificarea performantei relative, Ap(n)

v T
Retea >

Intrare neuronala lesire

Fig.4.2.1.1 Sistem fuzzy pentru adaptarea ratei de invitare a unei RNA feedforward

Algoritmul de reglare a ratei de invitare functioneaza conform bazei de reguli
prezentate in tab.4.2.1.1 si este inspirat din metoda clasicd de modificare a ratei de
invitire prezentatd de catre Vogl si Mangis in [S51]. Pentru claritatea expunerii se
prezintd succint acestd metoda, care se gaseste implementat i in mediul MATLAB
v.5.3, Neural Network Toolbox v.3.0., sub forma functiei “traingdx”:

¢, -n(k —1), daca perf (w(k)) < perf(w(k —1)
n(k) =3¢, -n(k —1), daca perf (w(k)) 2 c, - perf (w(k —1) (4.2.14)
n(k —1), altfel

Valorile tipice pentru acesti coeficienti sunt: ¢; = 1,05, c; = 0.7, c3 = 1,04.

Dezavantajul algoritmului mai sus mentionat consti in valoarea coeficientilor c,
si c; care sunt mentinuti constanti pe tot parcursul procesului de antrenamet,
impiedicdnd variatia rapida a ratei de invatare. Algoritmul fuzzy propus de catre autorul
tezei nuanteaza acesti coeficienti in functie de valorile p(n) si Ap(n) si ofera o viteza de

convergenta sporita.
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Pentru implementarea controlerului fuzzy se vor folosi facilitdtile oferite de
toolboxul MATLAB 5.3 specializat in dezvoltarea sistemelor fuzzy, adicd Fuzzy Logic
Toolbox v.2.0.1 Comanda MATLAB “fuzzy” apeleaza editorul FIS (Fuzzy Inference

System editor) care, prin intermediul interfetei grafice utilizator (vezi fig.4.2.1.2)

permite specifi

- arhitecturii controlerului (numdar de intrdri §i iesirt);

carea interactivi a:

- tipului controlerului (Mamdami sau Sugeno);

- functiilor de apartenenta;

- bazei de reguli;

- metodei de defuzzyficare;

- vizual

izarii suprafatei de control etc.

Fig.4.2.1.2 Arhitectura controlerului fuzzy de tip Mamdami pentru modificarea adaptiva a ratei

de invétare, prezentatd de autorul tezei in [13].
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4.2 Invitarea RNA vizuti ca o strategie de optimizare - 31 -

Functiile de apartenentd pentru cele doud variabile lingvistice de intrare sunt
prezentate in fig.4.2.1.3 iar valorile lingvistice pentru variabila lingvisticd asociatd
iesirii se pot urmiri in fig.4.2.1.4. Suprafata de reglare a controlerului fuzzy este

infétisatd in fig.4.2.1.5.

af p2 M 4 o5 i de @S oph o5

n: o1 LR E I R it 743 14 3 <5 008 003 €2 LI € L0 0Lz 061 CO: .(5

a) p(n) b) Ap(n)
Fig. 4.2.1.3 Functiile de apartenenta pentru valoare relativa a criteriului de performanta p(n) si

variatie a valoarii relative a criteriului de performanta Ap(n), prezentate de autorul tezei in [45].

¥ ¥ 1 T T T L]
(] (7] [~<] 1] c5
1
st
o — ) ) § ) 8 s l/ i
D4 as [ 13 or as 03 1 1< 1.2 13

Fig. 4.2.1.4 Functiile de apartenenta pentru variabila lingvistica “c”, prezentate de autorul tezei in [45].

dp\p pl (caz cel mai bun) | p2 | p3 | p4 | pS (caz cel mai rau)
dp! (caz cel mai bun) c5 cS|c4d]c3 c2
dp2 cs cd|cd|c2 c2
dp3 c4 c4|c3|c2 cl
dp4 c3 c2|c2|c2 cl
dp5 (caz cel mai rau) c2 c2|cl|cl cl

Tab.4.2.1.1 Baza de reguli a controlerului fuzzy, prezentata de autorul tezei in [45].
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- 32 - Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru RNA feedforward

Fig. 4.2.1.5 Suprafa{a de reglare a controlerului fuzzy, cf. autorului tezei [13].

Odata definit controlerul fuzzy, va trebui scrisd o functie de antrenament a
retelei neuronale denumitd “trainfuzzy” care va realiza interfatarea algoritmului
gradientului descendent cu algoritmul de reglare adaptivd a ratei de invétare. Totodata
acestd functie trebuie sd respecte conventiile MATLAB, ea fiiind practic o “metodi”
specificd unui obiect de tip “net”. in ANEXA 1 este redat codul sursi al noii functii de
antrenament. Pentru evaluarea performantelor algoritmului de antrenament descris

anterior s-au considerat urmaitoarele tipuri de probleme:

- Problema sonarului, Mine versus Stinci;, Acest set de date a fost utilizat de
cétre Gorman §i Sejnowski [52] in studierea semnalelor emise de sonar, folosind
retele neuronale. Problema constid in discriminarea intre ecoul emis de citre
cilindri de metal §i ecoul emis de citre stinci. Setul de date este in formatul
standard CMU (Carnegie Mellon University) [53], si este intens folosit in
literatura de specialitate pentru compararea performantelor algoritmilor de
antrenament ai RNA. Existd 104 tipare de antrenament §i 104 tipare de test
formate din vectori de intrare continuali 60 — dimensionali §i vectori de iesire

unidimensionali de tip enumerativ.
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4.2 invi;area RNA vizuti ca o strategie de optimizare - 33 -

- Problema aproximdrii unei functii; Reprezintd un test des utilizat in
compararea performantelor RNA [54] si isi propune construirea unei retele care
sd aproximeze functia:

f(x)=0,2 + 0,8-(x + 0,7-sin(2-7-x))
presupundnd ¢ < x < 1. Datele de antrenament sunt luate cu un pas de 0,1 deci
existd 11 puncte de antrenament. Se utilizeaza 101 date de test, considerate deci
in intervale de 0,01. Datele de test vor fi folosite la verificarea capacititii de
interpolare a RNA.

- Problema recunoasterii tiparelor; Problema constd in recunoagterea a 100 de
imagini faciale (10 subiecti x 10 imagini/persoand). Setul de date este impartit in
50 de imagini de antrenament §i 50 de imagini de test alese din baza de date
AT&T (fosta ORL) [55]. Imaginile sunt In format 56x46 pixeli deci dimensiunea
RNA-MLP va fi: 2576 neuroni in stratul de intrare, 50 neuroni ascungi i 10
neuroni de iegire

0 MSE versus number of epochs o MSE versus number of epochs
10 . . 10
2 -
- >

3 10’ N
-— g .

; .
x 1 10
> 3
[=4 (=]
s 2 £
= 10 £

M \ .
k=)
g \ B
£ s

10° " n 102 A . )
0 50 100 150 0 20 40 60 80
Number of epochs Number of epochs
a) Problema aproximdrii unei functii b) Problema clasificarii tiparelor

Fig. 4.2.1.6 Rezultate experimentale obtinute de citre autorul tezei [44].
Evolutia erorii medii patratice de-a lungul epocilor de antrenament indica drept cea mai bunid metoda
functia de antrenament trainfuzzy, atit pentru cazul aproximarii functiilor cit i pentru cazul recunoasterii

tiparelor
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10

10

trainfuzzy .-

10

tralngdx --

10

traingd ..

10

Learning rate versus number of epochs

20 40

Number of epochs

60 80

Fig. 4.2.1.7 Variatia ratei de invi{are in cazul metodei fuzzy este mai rapidd decat versiunea

clasica, ceea ce justifici i performantele mai bune ale functiei “trainfuzzy” fata de “traingdx”, cf.

autorului tezei [44].

Mectoda de | #unitafi | #iteratii | Timp de antrcnament | Ratid dc antrenament | Eroarc set antrenament | Eroare set test
antrenament | ascunse [s) inijiald [%] [%]
Problema sonarului ( Mines versus Rocks)

Trainlm 20 - - 0.01 - -
Traingdm 20 800 29.34 0.01 constant 11.5385 16.3462
Traingdx 20 800 27.85 0.01 2.8846 11.5385

Trainfuzzy 20 800 26.61 0.01 0.9615 5.6732
Aproximarea unei funcfii

Trainlm 9 12 1.26 0.65 2.2501 1.4703
Traingdm 9 150 18.89 0.65 constant 3.5603 2.3570
Trangdx 9 59 5.50 0.65 2.7846 0.9310

Trainfuzzy 9 34 391 0.65 24817 0.0091
Problema recunoagterii tiparelor faciale

Trainlm 50 80 - 0.01 - -
Traingdm 50 80 105.73 0.01 constant 90 90
Traingdx 50 80 90.63 0.01 4 10
Trainfuzzy 50 76 84.53 0.01 2 4

Tab.4.2.1.2 Rezultate comparative asupra a 3 tipuri de probleme: problema sonarului, aproximarea
functiilor §i recunoastere faciali, cf. autorului tezei [44], [45]
trainlm = Metoda Levenberg-Marquardt;

traingdm = Metoda gradient descendent cu moment;

traingdx = Metoda cu rata de invétare variabild (versiunea clasica);

trainfuzzy = Metoda cu rata de invatare variabila (versiunea fuzzy)
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4.2 invitarea RNA vizuti ca o strategie de optimizare - 35 -

Rezultatele experimentale (tab.4.2.1.2, fig.4.2.1.6, fig. 4.2.1.7) indica faptul ci
aceastd metodd oferd un raport foarte bun complexitate algoritm / vitezd de
convergentd, fiind deosebit de util atunci cand RNA primeste la intrare vectori de
dimensiuni mari (nx1 @ ...nx10° ), adicd tocmai cazul intlnit in recunoasterea faciala.

Sursele MATLAB aferente realizdrii acestor experimente se regdsesc in
ANEXA 2.

4.2.2 Accelerarea vitezei de convergentd pentru algoritmi bazati pe metoda

gradientului conjugat

Metodele bazate pe directia conjugatd se inscriu in metodologia generald a
strategiei de optimizare prezentati anterior, dar directia de cautare §i pasul sunt

modificate tindnd cont de aproximatia de ordinul II:
EwW+y)=EW)+EW) y+1iy E"(W)y (4.2.2.1)
Pentru determinarea minimului functiei de cost, se anuleazi derivata ecuatiei

precedente si se obtine:
E (y)=E"(Wy+E'(w)=0 (4.2.2.2)

Fie py, ..., px 0 multime de vectori pondere in spatiul RN Multimea reprezinta

un sistem conjugat in raport cu matricea nesingulara NxN, A, daca, cf. Hestenes [56]:
p/Ap; =0 (i# j,i=1l,..,k) (4.2.2.3)

Daca existd un astfel de sistem conjugat, Johansson, Dowla si Goodman [57] arata ca:
Yo=Y, = ZN;aiPi (4.2.2.4)
in care y, reprezintd punctul de start si y« punctul critic.
Inmultind ec. (4.2.2.4) cu p” E"(w) se obtine:
p;(-E'(W)-E"(W)y,)=ap E"(W)p,

= a,=p](-E'(W)-E"(W)y,)/p" E"(W)p, =-pE,,(y,)/pE"(W)p, (42.2.5)

J
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- 36 - Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru RNA feedforward

Punctul critic y« poate fi determinat in N pasi iterativi folosind ecuatiile (4.2.2.4),
(4.2.2.5).

Observatie: y+ nu este neapdrat un minim (cu exceptia cazului cand hessianul
E’(w)este pozitiv definit).

Punctele intermediare yy+ = yx + axpk generate pentru determinarea iterativa a
lui y- reprezintd minime ale Equ(y) restrictionate la planul m: y = y; + a;py +...+ axpx.
Cum se determind aceste puncte recursiv se aratd in urmdtoarea teoremd (Hestenes
[56)):

TEOREMA 1. Fie py, ..., py un sistem conjugat §i y; un punct in spatiul ponderilor.
Fie punctele y,, ..., yn+; definite recursiv de:

Yis1 = Vi T Qi

in care ay = p/ Oy, Uk = -p:E;w(yk), o= p,E"(W)p,

In acest caz yi+| minimizeaza E,,, in planul m.

Algoritmul directiei conjugate presupune existenta unui sistem conjugat. Dar, in
realitate nu este necesard cunoagterea apriorici a vectorilor p;, ..., pn pentru ci ei pot fi

determinati recursiv, cf. (Hestenes [56]):

TEOREMA 2. Fie y, un punct in spatiul ponderilor si p; si r; egali cu valoarea
gradientului descendent — E’,,.(y,). Se definegte py., recursiv prin:

P+ = Ter + Bipi
in care ry+; = E'guk+1), Br = (1re+ ,lz) - )/ pT,,rk §i Yi+) reprezintd punctul dat de

TEOREMA 1. Atunci py+, reprezinta vectorul descendent pentru Eqwin planul wy..

[n aceste conditii se poate trece la prezentarea algoritmului gradient conjugat

standard:
1. Se alege vectorul pondere initial w;.
pr=r=-E(w),k=1

2. Se calculeaza informatia de ordinul II:
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4.2 invitarea RNA vizuti ca o strategie de optimizare - 37 -

s« = E"(w)p,

8 = P ISk

3. Se calculeaza marimea pasului de cautare:
Mk = PTkl‘k
= p / Ok

4. Modificarea vectorului pondere:
Wi+ = Wi T 0Pk
i+l = Equ(Wi+1)

5. Daca k mod N = 0 reporneste algoritmul: px+) = s
Altfel creeazd o noud directie conjugata:
B = (ricsl” - rlinimid) /
P+t = Xir1 + PP

6. Daci directia descendentd r, # 0 atunci k =k + 1 si salt la 2.

Altfel, algoritm terminat, si intoarce wy,; ca minimul dorit.

Deoarece hessianul E’’(wy) care trebuie calculat la fiecare iteratie e dificil de
obtinut §i implicd cerinte mari de memorie §i putere de calcul se preferd determinarea oy
ca fiind minimul lui E de-alungul liniei wy + oypk (“line search”).

Este insd posibil si fie folosit, in estimarea pasului de céutare, si alt principiu,
diferit de cel al cautérii dupa o linie (“line search”). Acesta se bazeaza pe aproximarea
(Hestenes [56]):

E'(w, +o,p,)-E'(W,)

Oy

sc= E"(W,)p, ~ ,0<0, << 1 (4.2.2.6)

In practica insid nici aceastd metod3d nu oferd rezultate satisficitoare, aproximatia
patraticd (4.2.2.1) nefiind suficient de precisa.

Aceste dezavantaje sunt surmontate de cdtre algoritmul folosit in cadrul
acestei lucriri pentru cazul in care vectorii de intrare ai RNA au dimensiuni mici
si medii (<10® componenete), si anume algoritmul gradientului conjugat scalat

modificat. Acesta foloseste o formi usor modificatd a (4.2.2.6) si anume cea de la
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- 38 - Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru RNA feedforward
(4.2.2.7), si elimind nedetermindrile hessianului functiei £ in anumite puncte ale
spatiului ponderilor:

- E'(w,+o,p,)-E'(W,)

Sk +A,p,: (4.2.2.7)

Gk
in care A, este modificat la fiecare iteratie in functie de semnul lui 8y care informeaza
daci hessianul nu este pozitiv definit, adica aproximarea (4.2.2.1) nu e precisa.
Avand in vedere aceste modificiri, algoritmul gradientului conjugat scalat

modificat arata in urmitorul mod:

1. Se alege vectorul pondere initial w, §i marimile scalare:
0<c<10*,0<1,<10% 1 =0
pr=r;=-E’(w), k=1, SUCCES = ADEVARAT

2. Dacda SUCCES = ADEV ARAT, se calculeazi informatia de ordinul 2:

ok =0/ |pyl

5 = E'(w, +o,p,)-E'(W,)
Oy

8k = P kS«

3. Se scaleazd §i: 8k = 8 + (M— 4,) Ipul®

4. Dacd dy < 0 atunci hessianul va fi ficut pozitiv definit:
=20 - 3/ Ipil?)
Bk = - 8 + M Ipil?

M= 4,

5. Se calculeazd marimea pasului de cautare:
Hk = PTkl' k
o = pk/ Ok

6. Calcularea parametrului de comparatie:
A= 28 [E(Wi) ~ E(Wi+ axpi )] /i’
7. Dacd Ay > 0:
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4.2 invitarea RNA viizuti ca o strategie de optimizare - 39 -

Wikl = Wi+ 0P

ri+1 = B’ qu(Wi+1)

A, =0, SUCCES = ADEVARAT

Dacd k mod N = 0 reporneste algoritmul:
Pik+1 = Fi+1

Altfel:
Bic = (ricetl” - Flieir) /
P+l = Fer + PP

Dacd Ay > 0.75 se reduce parametrul de scalare:
M= (1/4)h
Altfel:
=
SUCCES =FALS
8. Daca Ay < 0.25 se mareste parametrul de scalare:
Me= M+ (Bu(1 - &)/ pul’)
9. Dacd directia descendentd r, # O atuncik =k + 1 si salt la 2.

Altfel, algoritm terminat, §i intoarce wys; ca minimul dorit.

Algoritmul de mai sus a fost implemenat in mediul MATLAB 5.3, Neural

Networks Toolbox v.3.0.1 sub forma functiei de antrenament “trainscg’.
4.3 Concluzii

In cadrul acestui capitol au fost analizate probleme de neurodinamici. O
importantd deosebitd a fost acordatd algoritmilor de antrenament pentru RNA
feedforward bazati pe corectia erorii.

Autorul tezei a analizat performantele acestora oferind si solutii de rezolvare

pentru problemele specifice ce apar in abordarea cu RNA a aplicatiilor gen recunoagtere
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- 40 - Propuneri privind algoritmi rapizi de antrenament pentru RNA feedforward

faciald [44], [45], [58]. Principalele concluzii sunt enuntate in cele ce urmeaza.

Algoritmii tip gradient descendent au o serie de dezavantaje (viteza de convergenta
redus3, parametri a ciror valoare optima nu poate fi specificati apriori etc.) care ii fac
inutilizabili in aplicatii ca recunoagterea faciala. in concluzie, trebuie utilizati algoritmi
mai sofisticati, ca §i cei enumerati in continuare, care si permitd manipularea
corespunzitoare a unui volum ridicat de date.

Algoritmii de tip Newton, incluzind aici si metoda Levenberg-Marquardt [59],
prezintd dezavantajul complexititii extrem de ridicate a calculelor ce trebuie efectuate la
fiecare iteratie: calculul derivatelor partiale de ordinul I si II pentru functia de cost §i o
inversd a hessianului acesteia. Mai mult, in abordarea Newton, este posibil ca aceastd
inversd sd nu existe. Aceste afirmatii pot fi sustinute §i pe baza rezultatelor din
tab.4.2.1.2, in care functia de antrenament “trainlm”, ce implementeazd metoda
Levenberg-Marquardt, nu a reusit si rezolve problemele ce presupuneau vectori de
intrare cu dimensionalitate medie §i mare.

Algoritmii de tip cvasi-Newton (BFGS, Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) [60]
si cel bazati pe metoda gradientului conjugat (Polak-Ribiere, Fletcher-Reeves) [61] desi
au cernite ceva mai reduse in ceea ce priveste puterea de calcul fata de clasa de metode
referitd anterior, sunt baza{i pe principiul cautirii dupi o directie. Aceasta inseamnd ci
trebuie calculatd, pentru fiecare iteratie, o functie eroare globald care si conduci la o
marime corespunzatoare a pasului de cautare.

Experimentele, prezentate detaliat in subcapitolul 4.2, au confirmat drept cele mai
potrivite metode de antrenament:

a) pentru cazul in care nu sunt extrase trdsituri, deci vectori de intrare de mari
dimensiuni, functia de antrenament “trainfuzzy” (vezi paragraful 4.2.1 referitor la
accelerarea vitezei de convergentd a algoritmului BP prin reglarea fuzzy a ratei de
invitare);

b) pentru cazul in care datele de intrare sunt preprocesate, functia “trainscg” (vezi
paragraful 4.2.2 privind accelerarea vitezei de convergentd pentru algoritmi bazati pe

metoda gradientului conjugat) care implementeazi metoda gradientului conjugat scalat.
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CAPITOLUL 5

Metode folosite in recunoasterea faciala

Prezentul capitol este dedicat metodelor folosite in tehnica recunoasterii faciale.

Se incepe, in subcapitolul 5.1, prin prezentarea modului biologic de procesare a
informatiei vizuale, aspect deosebit de important avand in vedere capacitatea sistemului
vizual uman de a recunoaste mii de obiecte si, in particular, fete.

Subcapitolul 5.2 prezintd metode de recunoagtere faciald clasice (conventionale,
bazate pe statistica tiparelor) iar subcapitolul 5.3 este dedicat metodelor de recunoastere
faciala bazate pe retele neuronale.

Sunt subliniate avantajele §i dezavantajele acestor metode; pe baza acestor
observatii sunt desprinse concluzii (subcapitolul 5.4) referitoare la arhitectura optima a

unui sistem pentru recunoastere faciala.

5.1 Procesarea biologica a informatiei vizuale

Studiul modului de procesare al informatiei vizuale reprezintd un aspect
important al succesului oricdrei aplicatii care isi propune sd rezolve problema
recunoasterii faciale. Este cunoscuti abilitatea deosebitd a sistemului vizual uman de a
recunoaste obiecte, in particular fete, in condifii dintre cele mai diverse in ceea ce
priveste nivelul iluminarii sau pozifia obiectelor in scena.

Diversele structuri, cf. Gupta si Knopf [62], ce se gédsesc de-a lungul ciii vizuale
sunt prezentate in fig. 5.1.1.
¢ Retina. Lumina reflectatd de diversele obiecte este focalizatd pe un strat de celule
fotoreceptoare. Receptorii retinieni includ aproximativ 120 de miloane de celule cu
bastonase si 6 milioane de celule cu conuri. Conurile sunt sensibile la lumina puternica,
lar bastonasele la lumina slabd. De aceea, celulele cu bastonage servesc vederii

nocturne, iar cele cu conuri vederii diurne, color. O densitate mare a celulelor cu conuri
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5.1 Procesarea biologicd a informatiei vizuale - 43 -

este intdlnitd in partea centrald a retinei, numita fovee, iar bastonasele domina regiunea
perifericd a retinei.

In termeni de procesare a informatiei, fotoreceptorii din retind se comportd ca

niste traductori care convertesc energia luminoasd intr-un semnal electric echivalent.
Aceste semnale sunt mai apoi convertite intr-un tren de potentiale de acfiune de cétre
celulele ganglionare, aceste potentiale fiind transmise nervului optic. Deci celulele
ganglionare functioneazd ca un codor pentru transmiterea semnalelor vizuale de-a
lungul unei linii de comunicatie numitd nerv optic. Desi existd aproximativ 126 de
milioane de fotoreceptori in retind, numaérul axonilor ce pleacd din ganglioni §i transmit
toatd informatia vizuald cortexului, nu depdseste 1 milion. In concluzie, retina
efectueazd o procesare de nivel scdzut a semnalului §i o compresie cu rata 126:1 a
informatiei vizuale.
o Nucleul lateral geniculat (NLG). Inainte ca informatia de la retini si ajungi la
cortexul vizual primar, axonii celulelor ganglionare se impart in doud grupuri. Jumatate
din fibre, provenind din campul vizual stang, trec printr-un NLG, iar cealaltd jumatate,
provenind din cAdmpul vizual drept, prin cel de al-II-lea NLG.

Rolul NLG in procesarea informatiei vizuale nu este pe deplin elucidat; se pare ca
au un comportament asemdndtor cu cel al unei statii releu pentru redirectionarea
informatiei in diferite parti ale cortexului. Unii cercetitori presupun ci celulele NLG
sunt intens folosite in vederea color.
¢ Cortexul vizual primar. Semnalele transmise de NLG ajung in cortexul vizual
primar (denumit $i cortex vizual striat) situat in partea din spate a creierului (lobul
occipital). Morfologia neuronald a acestuia se constituie sub forma unor structuri in
forma de coloane, numite hipercoloane. Astfel cortexul poate fi modelat printr-o matrice
3D.

Aceste coloane neuronale valideazd anumiti neuroni pentru a raspunde selectiv la
orientari specifice, migcari si directii de miscare a stimulilor vizuali. Neuronii fiecarei

coloane sunt interconectati cu neuronii altor coloane, ca si cu alte pérti din creier.
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Sunt intdlnite trei tipuri de celule nervoase selective la orientare. Primul tip de

neuron, denumit celuld corticald simpld, rispunde cel mai bine la bare de lumina
proiectate pe suprafata retiniani. Al [-lea tip, numit celuld corticald complex are cel
mai puternic rispuns la bare orientate de lumind care se misca in intreg cAmpul receptiv.
Al Ill-lea tip de celule, celulele corticale hipercomplexe, rispund la stimuli vizuali
constituiti din linii sau unghiuri miscitoare de lungime specificati. Lungimea stimulilor
nu are nici un efect asupra raspunsului celulelor complexe, dar are efect direct asupra
celor hipercomplexe, astfel incdt dacd stimulul este prea lung (sau prea scurt) celula
nervoasa nu va fi activata.
e Regiuni corticale inalte. Informatia vizuald din cortexul primar trece prin
aproximativ 20 de structuri paralele (arii vizuale) ce se gdsesc in creier. Unii
neurofiziologi sustin ci existd doud magistrale informationale care diverg din cortexul
vizual primar. O cale transferd informatia spre ariile temporale inferioare ale creierului.
Se presupune cd aceste regiuni sunt responsabile pentru analiza de culoare §i forma,
necesard recunoasterii obiectelor din campul vizual. O a lI-a cale transferd informatia
cétre ariile parietale inferioare, responsabile de analiza relatiilor spatiale dintre obiecte
st de modul in care migcarea obiectelor schimba aceste relatii. Mai mult, existd cai spre
lobii temporali si frontali validind asocierea informatiei vizuale cu informatia proveniti
de la alte simturi: auditiv, olfactiv, tactil.

La nivelurile cele mai avansate ale ciii vizuale se pare ci existd neuroni corticali de
nivel foarte inalt care se activeaza numai la stimuli foarte specifici. De exemplu, un
anume neuron (grandmother cell) va rispunde pozitiv la 0 anumitd imagine faciala.
Aceste celule par a fi situate la cel mai inalt nivel al retelei neuronale, ele fiind probabil

o parte dintr-o structura de calcul care rispunde, colectiv, de 0 anume entitate.
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5.2 Metode conventionale folosite in recunoasterea faciala

5.2.1 Metode bazate pe trasituri geometrice

Una din primele metode folosite pentru recunoasterea faciald a fost propusa de
Kanade [63]. Aceasta presupunea extragerea unui set de trdsituri faciale, calcularea
unui vector cu 16 dimensiuni pe baza unor rapoarte de distante (si arii) aferente
trasdturilor faciale si compararea a doud fete pe baza unei sume de distante. Pentru o
bazd de date contindnd 20 de imagini faciale, Kanade a obtinut o ratd de recunoastere
intre 45% si 75%, folosind un algoritm de extragere automatd a trasaturilor faciale.

Brunelli si Poggio [64] compard metodele bazate pe trdsaturi geometrice cu cele
bazate pe sabloane. Etapele pe care autorii le propun, in cazul primei metode, sunt:

a) Normalizarea

Este efectuatd in scopul obtinerii unei invariante la pozitia, scara sau rotatia fetei
in planul imaginii. Dependenta de translatie poate fi eliminatd odatd ce originea
coordonatelor este aleasd intr-un punct care poate fi detectat cu o precizie bund in
fiecare imagine.

Normalizarea presupune calcularea unui coeficient de intercorelatie:

<I,T>-<I,><T>
o(l;)o(T)

Cy(») = (5.2.1.1)

in care Iy este o fereastrd a imaginii / care trebuie comparatd cu sablonul
(“template™) T, < > reprezintd operatorul medie, /7T inseamnd produsul pixel cu pixel,
iar o este deviatia standard pentru ariile care sunt comparate.
b) Extragerea trasaturilor
In acest scop este calculati proiectia integrald a imaginii /(x, y), in dreptunghiul

de coordonate [x,, X2] x [y1, y2]:
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Vxy = 1(x,y)
F=N (5.2.1.2)

H(y) = I(x,y)

x=1,
in care F(x) si H(y) reprezintd proiectia integrald verticald, respectiv orizontala.
Proiectiile astfel obtinute sunt extrem de eficiente in determinarea pozitiei trdsaturilor.
Cele 35 de trasituri geometrice extrase automat si folosite ulterior in procesul de
recunoastere sunt urmatoarele:
e grosimea sprancenelor si pozitia lor verticala fafd de centrul ochilor;
e odescriere grosierd (11 coeficienti) a arcadei;
e pozitia verticald a nasului precum si li{imea sa;
e pozitia orizontala a gurii, ld{imea sa, indltimea buzelor;
e 11 raze care descriu forma barbiei;
e litimea bigoniald (l4{imea fetei masuratd la nivelul nasului);
e ldtimea zigomatici (litimea fetei mdsurati la jumdtatea distantei dintre varful
nasului si ochi).
¢) Recunoagterea
Este efectuatd prin intermediul unui clasificator Bayes. Se presupune ci vectorii
de trasaturi, pentru o singurd persoand, sunt distribuiti gaussian. Persoane diferite sunt
caracterizate doar de valoarea medie, in timp ce distributia este comund. Acest lucru

permite estimarea formei distributiei, adicd a matricii de covarianti Z:

l N
T=—Y%, (5.2.1.3)
N3

in care ; reprezintd estimarea matricii de covariantd obtinuti din datele pentru

(Y34 2]

persoana “i”. In consecin{a, probabilitatea unei masuritori poate fi asociati cu distanta:

L\ _ Ty-I _
unde m; este vectorul median care reprezinti persoana “j”. Un vector necunoscut
va fi asociat cu cel mai apropiat vecin din baza de date.

Este raportata o ratd de recunoastere de 90% pentru o baza de date ce cuprinde
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47 de persoane.

Cox si colectivul [65] introduc tehnica distantei combinate. Aceasta consti in
extragerea unui vector 30-dimensional obtinut prin localizarea manuald a 35 de puncte
de interes §i madsurarea anumitor distante.

Presupunind cid un model combinat n-dimensional M modeleazi elementele

bazei de date Y={y,;} iar q reprezintd un vector care trebuie asociat unui y;, se poate

scrie:

PAg| 3, M) = 5 s P @y | M) =W§R(qywkmwk) -
=—E(—ylm—)—§P,(q|y,Mk)P,(y| MOP.(M,) =
=EU—IIEZ;P,(¢]-HMOP,(YIMk)P,(M,,)=
=3 P(g-y I MOR(M, 1) (5.2.1.5)

P(y|M,)P(M,)

2R IM)P(M)

incare P.(q|y,M,)=P.(q-y|Mi)si P.(M,|y)=

In cazul in care se foloseste un singur element combinat, n = 1, distanta
combinatd se reduce la distanta Mahalanobis de la ¢ la prototipul z.

Folosind aceastd metodi s-a obtinut o rata de recunoagtere de 95% in conditiile
in care au existat 95 de imagini de test §i un total de 685 imagini.

Observatii:

Metodele prezentate presupun o mdsurare exactd a distantelor aferente
trasaturilor §i prezintd rezultate bune doar in conditiile unor baze de date largi, care
contin imagini la care perspectiva i iluminarea sunt relativ constante, de exemplu
bazele de date ale polifiei.

Performantele unui astfel de sistem sunt strians legate de acelea ale algoritmului
care localizeazd trasaturile. Algoritmii actuali de localizare automatd a punctelor de

interes nu furnizeazd un grad inalt de precizie si au cerinfe mari in ceea ce priveste
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capacitatea de calcul (Sutherland si colectiv [(66]). De asemenea astfel de sisteme nu

sunt suficient de robuste in privinga schimbdrilor expresiei faciale.
5.2.2 Metode bazate pe analiza componentelor principale

Prezentatd pentru prima dati de cétre Turk si Petland [67], metoda fetelor proprii
(“eigenfaces”) reprezintd un punct de referintd pentru diversele abordari ulterioare.

Trasaturile extrase, denumite fete proprii, reprezintd un set de vectori baza
ortonormali, calculati dintr-o anumitd colectie de imagini faciale. Acesti vectori
reprezintd o bazd de dimensiune redusa pentru reprezentarea imaginilor faciale si sunt
optimi in sensul erorii patratice medii [67].

Notand multimea de N imagini de antrenament prin {z;, 2, ... , 2y}, se aplicd
analiza componentelor principale (PCA, Principal Component Analysis) in scopul

.. . N . .. . 1 & - \T s
gasirii a N vectori proprii ai matricii de covarianti -—Z(z,, -z)(z, -2z)" in care

n=1

- 1 . . e . .
z= —Zz,, reprezintd media ansamblului de imagini. Sunt calculate valorile proprii

n=|
ale matricii de covarianta.
Fie @y vectorul propriu corespunzator celei de a “k™-a valoare proprie. Primii N’
( £ N) vectori ortonormali @, ..., ®y- formeazi o bazi in spatiul fetelor proprii. In [67]
se arata cd N’ = 40 este suficient pentru a descrie N=115 imagini faciale.
Clasificarea bazatd pe fete proprii este efectuati in doui etape:
a)  Extragerea tridsdturilor proprii. Fiecare imagine de antrenament z, este
proiectatd in spatiul fetelor proprii ca un punct x, =®"(z, - z) cu
® = [Dy, ..., Dn], si este folositd ca un punct prototip. Fiind datd o imagine

necunoscuti z, se calculeazi pentru aceasta x =®7 (z — 2).

b)  Clasificarea bazati pe vectorii proprii de tip trisituri. Metoda de

clasificare cea mai simpla este bazata pe distanta euclidiani d(x, x,) folosind
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criteriul vecinului cel mai apropiat. In [67] este folosit criteriul centrului cel
mai apropiat, in care o clasd este reprezentati de cétre centrul tuturor x,
apartindtori acelei clase, iar clasificarea se bazeazd pe distanta de la x la
fiecare centru.

Turk si Petland prezintd rezultatele asupra unei baze de date constituitd din 16
subiecti, la care variazd orientarea capului, scara §i conditiile de iluminare. Pentru
variafii ale ilumindrii, orientdrii §i scérii sistemul obtine 96%, 85% respectiv 64% rata
clasificérilor corecte.

In [68] Moghaddan si Petland prezinti rezultate foarte bune asupra bazei de date
FERET, doar o singurd greseald facutd in clasificarea a 150 de imagini frontale.
Sistemul foloseste o preprocesare extensivd in scopul localizirii capului, detectiei
trasdturilor si normalizdrii imaginii.

in [69] Moghaddam, Wahid si Petland introduc notiunea de masura
probabilistici a similaritdtii, bazatd pe probabilitatea ca diferenta intensitatilor
imaginilor, A = I; - I, sd fie caracteristicd variatiilor tipice ale aceluiasi obiect. De
exemplu, pentru scopul recunoasterii faciale, se pot defini doud clase pentru variatiile
unei imagini faciale: variatii intrapersonale ) (corespunzitoare, spre exemplu,
diverselor expresii faciale ale aceluiasi individ) si variatii extrapersonale Qg
(corespunzitoare variatiilor dintre indivizi diferiti). Masura similaritdtii poate fi
exprimata atunci, ca fiind:

S(Li, I) = P(AeY) = P(Y] A) (5.2.2.1)
in care P(Q;| A) reprezintd o probabilitate a posteriori datd de regula lui Bayes, folosind
estimari ale P(A | Q) si P(A | QE).

Sistemul realizat dupa principiile enuntate mai sus s-a dovedit a fi cel mai bun in
competitia FERET.

Liu si Wechsler propun metoda proiectiilor optime [70]. Tehnica OPA (Optimal
Projection Axes) integreazd PCA, albizarea si transformarea de rotatie cu cdutarea prin
intermediul algoritmilor genetici. In primul rind PCA proiecteazd imaginile intr-un

spatiu cu mai pufine dimensiuni, pastrdnd informatia reprezentativd pentru imaginea
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originald. Albizarea contrabalanseaza faptul ci eroarea patratici medie, aferentd PCA,
acordi o pondere insemnatd frecventelor joase. Prin albizare, normele (distantele) nu
sunt conservate. Se pot astepta astfel performante imbunititite de la o bazid
neortogonala. Urmeaza o rotatie a vectorilor bazi, ghidata de un algoritm evolutiv.

Pentru experimentare sunt folosite 1107 imagini faciale corespunzatoare la 369
subiecti din baza de date FERET. Autorii arat3 obtinerea unor rezultate mai bune decét
cele ale metodelor fetelor proprii sau MDF (Most Discriminant Features).

S.Z. Li si L. Lu prezinti in [71] o noud metoda de clasificare denumitd metoda
celei mai apropiate linii de trasdturi. Oricare doud puncte in spatiul trasdturilor sunt
caracterizate de o dreaptd care trece prin ele. Trdsaturile sunt obtinute prin metoda
fetelor proprii. Clasificarea este bazati pe determinarea distantei minime de la punctul-
trasaturd care necesitd a fi clasificat la liniile de trisdturi existente. Se raporteazid o
performanta record asupra bazei de date ORL §i anume o rati a erorii de 3.125%.

Observatii:

Rezumand chestiunile prezentate in cadrul acestui paragraf, se poate afirma
cd metoda fefelor principale reprezintd un algoritm simplu si rapid. Problema
principald o reprezintd posibilele limitdri ale aplicabilititii acestui algoritm ca urmare
a necesitdatii existenfei unui grad inalt de corelafie intre intensititile pixelilor
imaginilor de test §i antrenament. Acest dezavantaj este de reguld surmontat prin

preprocesarea extensivd in scopul normalizdrii imaginilor.
5.2.3 Metode bazate pe compararea sabloanelor

Compararea sabloanelor (“template matching”) reprezintdi o tehnicid relativ

simpla si presupune, in general, parcurgerea urmatorilor pasi [64], [72]:
- Normalizarea imaginii. Se poate efectua, calculand I / < [ > adicad raportul
dintre valoarea locald a intensitdtii §i media intensitatilor unei vecinititi. Alte

modalitati constau in calculul intensitatii gradientului imaginii (|0,/|+(0 1)

sau a laplacianului intensitatii imaginii |8 /| +]0,1|.
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- Fiecare persoand va fi reprezentatd printr-o bazéd de date a cérei cdmpuri constau
din imaginea frontald si un set de regiuni dreptunghiulare care cuprind ochii,
nasul, gura $i o portiune cuprinsd intre arcade si bérbie (fig. 5.2.3.1)

- Faza de recunoastere, presupune compararea sabloanelor aferente persoanei
recunoscute cu cele existente in baza de date. Se va returna un vector ce indica

‘“ potrivirea” dintre sabloane prin intermediul matricii de corelatie.

,s

i

Fig. 5.2.3.1 Regiuni selectate pentru metoda compardrii gabloanelor (ochii, nasul, gura si o portiune cuprinsa intre

arcade si barbie)

Brunelli si Paggio, comparind in [64] metodele bazate pe trdsaturi geometrice §i
cele bazate pe compararea sabloanelor, constatd rezultate mai bune in al ll-lea caz, dar
“o generalizare a rezultatelor nu ar fi potrivitd, pentru ca acestea sunt, in mod clar,
specifice tipului de problemd si de implementare abordat”.

Observatie:

Tehnica compardrii sabloanelor poate fi folositdi doar in cazul in care
imaginile de test au aceeagsi scard, orientare §i iluminare cu imaginile din setul de

antrenament (cf. Cox si colectiv [65]).
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5.2.4 Metode bazate pe compararea retelelor elastice

Compararea retelelor elastice (Elastic Graph Matching, EGM) introduce o
reprezentare specificd a fetei, prin aceea ca fata este reprezentata printr-o multime de
vectori trdsituri pozitionati in nodurile unei refele dreptunghiulare care acoperd
imaginea faciala.

Ca si trasaturi pot fi utilizate modulele raspunsurilor unor filtre Gabor pentru
diverse orientari si rezolutii (S. Ben-Yacoub si colectiv [73]) sau valorile locale ale
spectrului de putere (M. Lades si colectiv [74]).

Diferentele calitative care apar la doud imagini faciale care trebuie comparate
pot fi evaluate folosind urmétoarea distanta:

N, N, N, N,
d(G,R)=Y d,(G,,R,)+AY.d.(G,,R,)=>.d, +A) d, (5.24.1)
i=l Jj=1

J=1 =1

[I¥12]
i

unde G, reprezinta nodul al retelei G, R,; nodul ‘5 al retelei R; N,, N, reprezintd
numarul de noduri respectiv muchii iar A un factor pondere. O retea plasticd, care nu
opune rezistentd la deformatii se obtine pentru A = 0, in timp ce o retea rigida se obtine
pentru valori man ale lui A.

Observatii:

Algoritmul EGM obtine rezultate bune in cazul variatiilor pozitiei si expresiei
Serei.

Dezavantajul acestei metode constid in complexitatea calculelor necesare
etapei de extragere a trasdturilor si mai ales celei de comparare a retelelor elastice: in

[74] se mentioneazd un timp de comparare de 25s a unei imagini cu 87 de alte

imagini folosind o magind cu 23 de transputere lucrand in paralel!
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5.3 Metode bazate pe retelele neuronale folosite in recunoasterea

faciala

5.3.1 Metodd bazati pe folosirea retelelor neuronale cu autoorganizare si

convolutionale

In [75] Lawrence si colectiv prezinti un sistem de recunoastere faciald
reprezentativ pentru metodele discutate in cadrul acestui subcapitol, in care atat etapa de
extragere a trdsiturilor cit §i recunoasterea propriu-zisd sunt implementate prin
intermediul retelelor neuronale.

Sistemul combinid esantionarea locald a imaginilor cu retele neuronale cu
autoorganizare, tip hartd de trasituri (SOFM, Self-Organizing Feature Map) si retele
neuronale convolutionale (CN, Convolutional Network). Arhitectura acestui sistem

poate fi urmariti in fig. 5.3.1.1.
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Fig.5.3.1.1 Arhitectura sistemului propus de Lawrence si colectiv [75].
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Retelele neuronale SOFM cuantificd esantioane din imagine intr-un spatiu
ordonat topologic, astfel incdt la esantioane aseminitoare aplicate la intrare se vor
activa neuroni ai stratului de iesire invecinati din punct de vedere topologic. Rezulta
astfel, pe 1anga o reducere a dimensionalitatii datelor de intrare §i o invariantd partiald la
translatie, rotatie, scard §i deformatii. De asemenea sunt prezentate comparativ
rezultatele obtinute folosind in loc de SOFM, transformarea Karhunen-Loeve, cu
mentiunea c3 aceasta nu a oferit rezultate la fel de bune ca metoda de extragere a
trasaturilor bazata pe SOFM.

In scopul clasificarii trasiturilor extrase este folositi o retea neuronald de tip
convolutional, caracterizatd de folosirea cdmpurilor receptive locale, folosirea in comun
a ponderilor §1 o egantionare subspatiald. Sunt prezentate §i rezultate comparative
obtinute pentru un clasificator tip retea neuronald perceptron multistrat.

Rezultatele experimentale obfinute asupra bazei de date ORL (Olivetti Research

Laboratory, Cambridge,UK) sunt prezentate sintetizat in tab. 5.3.1.1.

Metoda Rata erorii
Fete proprii 10,5%
Karhunen-Loeve + CN 7,5%
SOFM + CN 3.8%

Tab.5.3.1.1 Rezultatele experimentale obtinute asupra bazei de date ORL cf. [75].

Concluzia desprinsi de cétre autori este cd solutia SOFM+CN da rezultatele cele
mai bune intr-un timp mai mic de 0,5s.

O metodd bazatd pe o structurd usor modificatd a unei retele neuronale
convolutionale este prezentatd in [76]. Este vorba despre o retea neuronala de tip
neocognitron care spre deosebire de modelul standard foloseste pentru neuronii de tip S,
modelul McCulloch-Pitts.

Pentru localizarea fetei este folosit un perceptron multistrat cu 10 neuroni
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ascungi. Acesta va localiza imagini faciale de dimensiune fixd (32x32 pixeli) obtinute
analizdnd diferite rezolutii §i orientéri posibile ale fetei in imagine.

Pentru testarea performantelor retelei s-au achizitionat 800 de imagini pentru
persoana “A” si 1200 de imagini corespunzitoare la 18 persoane catalogate drept “non
A”. Se raporteazd obtinerea unor performante de 4,5% respectiv 59,7% pentru nivelul
erorii de test in cazul in care sunt impuse respectiv nu sunt impuse constringeri
(iluminare, scaré, orientare) imaginilor.

Avantajul unei astfel de arhitecturi constd in eliminarea fazei de preprocesare a
imaginii in scopul normalizarii §i extragerii trasaturilor. Acest lucru este realizat implicit
de catre reteaua neuronald convolutioanald, trasdturi de complexitate crescdnda fiind
extrase succesiv, pe masura procesdrii informatiei de cétre straturile ascunse de nivel

ierarhic crescitor.
5.3.2 Metoda bazatia pe retele neuronale cu decizie probabilistica

In [77] Lin si colectiv prezinti un sistem constituit, in principal, din trei module:
- un detector de fete, capabil sd localizeze o imagine faciald continutd intr-o
anumitd scena;
- un modul care localizeazd pozitia ochilor, in scopul generarii vectorilor de
trasdturi. Regiunile fetei pentru care sunt extrase trasdturi (gradient pe directiile
x §l y, intensitatea regiunilor) cuprind sprancenele, ochii i nasul, exclusiv gura;
- ultimul modul este destinat recunoasterii fetei.

Se mentioneazi cé toate cele trei module sunt implementate cu ajutorul retelelor
neuronale cu decizie probabilistici (PDBNN, Probabilistic Decision-Based Neuronal
Networks).

Doua tipuri de trasdturi sunt extrase din imaginile originale: intensitéti §i muchii
(imagini gradient). Astfel, acesti vectori vor fi aplicati la intrdrile a doud RNA-PBD.
Intensitatile pixelilor §i valorile muchiilor sunt normalizate, intre 0 si 1, pentru a

compensa schimbdrile in iluminare. in acest scop sunt aplicate filtrdri i modificiri ale
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histogramei. In final, imaginile normalizate §i reconditionate (de dimensiune 140x100)
sunt reesantionate ajungand la rezolutii scézute (14x10).

Avantajul acestei solutii constd in structura modulari a PDBNN, fiecarei
persoane alocindu-i-se o subretea. Autorii raporteazi o rati a erorii pentru baza de date
ORL de 4%, un timp de antrenament de 20 min. §i un timp de recunoastere sub 0,1 s

folosind magini SGI Indy.
5.3.3 Metode bazate pe arbori neuronali

In [78] Wilder propune un sistem bazat pe o metodi de extragere a trdsiturilor
ce constd intr-o transformati (Hadamard, Cosinus Discreti si Karhunen-Loeve) a
proiectiei scdrii de gri. Proiectia scirii de gri se obtine efectudnd suma valorilor
intensitdfilor pixelilor de-a lungul unei directii specifice. Se obfine astfel o serie
unidimensionald de semnituri reprezentind date 2D. in lucrarea mentionati anterior
sunt folosite proiectiile pe directiile orizontala si verticald dintr-o fereastrd rectangulara
ce incadreaza barbia, urechile si fruntea. Apoi proiectiile scérii de gri sunt integrate in
benzi suficient de inguste pentru a detecta trasdturile principale §i, in acelasi timp,
suficient de largi pentru a ignora trisiturile fine. In continuare trisiturile sunt supuse
unor transformiri ortonormale. Se aratd cid transformarea cosinus discretd oferd
performante superioare metodei Hadamard si Karhunen-Loeve.

In etapa de clasificare este implicat un arbore ierarhic neuronal. Spre
deosebire de MLP, in acest caz numirul de neuroni nu trebuie specificat apriori.
Arborele neuronal se dezvoltd pe misurd ce invatd §i are exact numirul de neuroni
necesar clasificrii. In plus, arborele neuronal nu se “infepeneste” in minime locale,
convergand intotdeauna spre o solutie.

In etapa experimentala s-au folosit 32 de subiecti, 6 imagini/subiect din care 3 in

faza de antrenament gi 3 in faza de test. S-a obtinut o rati globala a erorii de 3%.
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5.3.4 Metode ce folosesc retele neuronale bazate pe functii radiale

A.J. Hovell si H. Buxton [79] prezintd o combinatie dintre o tehnicd de extragere
a trasaturilor bazatd pe functii Gabor si RNA-RBF. Sunt raportate rezultate referitoare la
baza de date ORL: 5% eroare la datele de test pentru cazul 5 imagini de antrenament
pentru o persoana.

Sato, Shah si Aggarwal propun in [80] un sistem care foloseste imagini partiale
ale fetei (urechi, ochi si nas). Fard a fi extrase nici un fel de trasaturi, aceste subimagini
reesantionate in scopul obtinerii unei rezolutii mai slabe sunt aplicate la intrarea unei
retele neuronale bazate pe functii radiale (RBF, Radial Basis Function).

Pentru testarea performantelor sistemului, sunt folosite 50 persoane x 3 imagini
in etapa de antrenament §i 70 persoane x 6 imagini in etapa de test. Sunt raportate rate
ale recunoagterii si de rejectie de 100%.

Observatii:

1) Regiunile care includ urechile, ochii §i nasul sunt extrase manual.

2) Pentru prelevarea imaginii sunt folosite doud camere de luat vederi, una
pentru imaginea frontald §i una pentru cea laterald. Acest lucru implicd o
aliniere precisd a camerelor §i distante fixe de la camerd la subiect.

3) Nu sunt prezentate rezultate experimentale pentru cazul in care iluminarea,
scara sau pozifia fetei sunt variabile.

Ratele de acceptare §i rejectie se explicd doar pe baza observatiilor (1) - (3).

5.3.5 Metode bazate pe retele neuronale de tip perceptron multistrat (MLP) si cu

invitare prin cuantizare vectoriald (LVQ)

Cabello, Sanchez si Pastor compara in [81] performantele a doud tipuri de retele
neuronale, LVQ si MLP. Sunt analizate cazurile in care se folosesc intensitéfile
imaginilor originale sau segmentate $i cazul in care sunt extrase trasituri geometrice

bazate pe distantele aferente unor puncte localizate manual. Preprocesarea imaginilor

BUPT



- S8 - Metode folosite in recunoasterea faciald

include reducerea rezolutiei i segmentarea imaginii. Pentru cazul trisiturilor
geometrice se aplica gi transformarea Karhunen-Loeve.

Pentru faza experimentald, s-a folosit o bazi de date de 300 de persoane.
Imaginile corespund la 30 de barbati de aproximativ aceeasi varsta §i rasa.

Concluziile experimentelor arata ci daci sunt folosite imaginile in tonuri de gri
drept vectori de intrare, RNA-LVQ ofera rezultate mai bune decit RNA-MLP (96,7%
respectiv 83,3%). Prin aplicarea etapei de segmentare se constatd o scidere drasticd a
ratei de recunoastere.

Pentru cazul trasdturilor geometrice situatia este inversatd: MLP ofera rezultate
mai bune decat LVQ (93,3% fati de 84,4%).

5.3.6 Metode bazate pe refele neuronale tip grupuri de arbori cu toleranti

adaptiva

in [82), Zhang si Fulcher introduc modelul RNA bazate pe grupuri de arbori
cu tolerantd adaptivd (GAT, Group-based Adaptive tolerance Tree) pentru
recunoasterea faciald invarianti la translatie in vederea realizdrii unui sistem de
securitate pentru aeroporturi.

In cazul unor astfel de arbori, fiecare nod corespunde unei categorii separate, iar
decizia este luatd intr-o manierd descendentd, la nivelul fiecirui nod intermediar in
functie de apartenenta esantionului de la intrare la o0 anumiti subclasi. in general N
niveluri sunt necesare pentru clasificarea a 2V categorii. Sunt implementati arbori GAT
separati pentru recunoasterea fetelor cu ochelari sau barbi si pentru clasificarea
perspectivei fetei.

Pentru testarea performantelor sistemului sunt utilizate 780 de imagini (10
perspective x 78 indivizi). 87 de imagini au fost utilizate in etapa de antrenament, iar
693 pentru test. Eroarea raportatd este de 0,15% ceea ce corespunde unei singure

imagini clasificate gresit.
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5.3.7 Metode bazate pe retele neuronale ART

Pessoa si Leitao prezintd in [83] un sistem de recunoastere faciald bazat pe
metode de filtrare inspirate din modalitatea biologici de procesare a informatiei
vizuale. In etapa de clasificare, trisiturile extrase pe baza rdspunsului unor celule
complexe, se aplicd unei retele neuronale fuzzy de tip ART (Adaptive Resonance
Theory).

Prima etapd a filtrarii imaginii constd in aplicarea unor filtre neorientate care
corespund filtrdrii biologice efectuatd la nivelul ganglionilor retinieni. lesirea acestor
filtre e datd de ecuatia:

R=[ PE —ol } (5.3.7.1)

a+E+1
in care [x]+ = max(x,0), B = 0,5, y = 0,5, @ = 10. Contributiile excitatorii (E) si
inhibitorii (/) sunt date de:

E=1*G 51 I=L*G;, (5.3.7.2)
unde functiile de ponderare centru (“center”) G, si inconjuritor (“surround”) G sunt
gaussieni normalizati de forma:

2 N2
o - 050)

cu ¢ =0,5 pentru G, si o =2 pentru Gs.

G (5.3.7.3)

Aceste tipuri de filtre sunt sensibile la discontinuitéti ale luminantei §i rdspunsul
lor este proportional cu raportul acestor luminante.

Etapa a II-a implicd folosirea unor celule asemaéndtoare in functionare cu
celulele corticale simple, senzitive la orientare si contrast:

s = [R*Si] si s = [R*S,] (5.3.74)

in care cu sk'd di

respectiv cu s, s-a notat rispunsul celulelor simple la tranzitii
luminos-intunecat respectiv intunecat-luminos. Filtrele S sunt obtinute ca diferente de

gaussieni de forma:
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exp| - E7D L O —i)’ (53.7.5)

1
o,o),\/er o c

x y

G

unde o, =0,5s1 6y = 1,5.
Etapa a [I-a presupune folosirea celulelor complexe, cu rispuns insenzitiv la

contrast:

C=Y5"+> 5" (5.3.7.6)
k k

Se mentioneazi ci sunt considerate raspunsurile celulelor complexe pentru 4
rezolutii difente.

Reteaua neuronali folosita la clasificare reprezintd o versiune simplificatd a unei
retele fuzzy ART. Ea constd dintr-un strat de intrare, la care se aplicd versiunile
transformate ale imaginii, conectat printr-un set de ponderi sinaptice la stratul de iesire.

Sunt prezentate rezultatele experimentale asupra bazei de date ORL. Cea mai
bund performantd obtinutd la un anumit nivel al rezolutiei, folosind 5 tipare de

antrenament/clasi, este o eroare de 6,65%.

5.4 Concluzii

~

In acest capitol s-au prezentat §i analizat: sistemul vizual uman (subcapitolul
5.1) datoritd performantelor deosebite ale acestuia in recunoastere si diverse metode,
tratate de autorul tezei in [84] si [85], conventionale (subcapitolul 5.2) sau neuronale
(subcapitolul 5.3), dedicate recunoasterii faciale.

Principala concluzie desprinsd din subcapitolul 5.1 se refera la prezenta unei
structuri ierarhizate pentru sistemul vizual uman (SVU) care efectueazi operatii de nivel
scdzut adica preprocesarea datelor (retina, nucleul lateral geniculat) precum §i operatii
de nivel inalt (cortexul vizual primar si regiuni corticale inalte) responsabile de analiza
culorii , formelor si a relatiilor spatiale dintre obiecte. La acest nivel se situeazi si
neuronii specializati in detectia §i recunoasterea faciala.

a

In consecintd, un sistem artificial de recunoastere faciala ar trebui si efectueze
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aceleasi tipuri de operatii ca gi SVU.

Principalele concluzii desprinse din analiza metodelor conventionale

(subcapitolul 5.2) folosite in recunoasterea faciala sunt:

Metode bazate pe trdsdturi geometrice. Prezintd rezultate bune in conditiile unor
baze de date largi dar la care iluminarea si perspectiva sunt relativ constante.
Algoritmii actuali de localizare automatd a punctelor de interes nu oferd o
acuratete deosebitd si de aici poate sd rezulte o depreciere a performantelor
globale.

Metode bazate pe analiza componentelor principale. Dezavantajul major consta
in necesitatea existentei unui grad inalt de corelafie intre intensitétile pixelilor
imaginilor de test si de antrenament. Uneori acesta poate fi surmontat printr-o
preprocesare extensiva a datelor.

Metode bazate pe compararea sabloanelor. Pot fi folosite doar in cazul in care
imaginile de test au aceeasi scard, orientare $i iluminare cu imaginile din setul de
antrenament.

Metode bazate pe compararea retelelor elastice. Avantajul principal este
determinat de rezultatele bune obtinute in cazul in care existd variatii ale pozitiei
si expresiei faciale. Ca si dezavantaj poate fi mentionat complexitatea calculelor

necesare implementarii metodei.

Principalele concluzii desprinse din analiza metodelor bazate pe retele neuronale

(subcapitolul 5.3) folosite in recunoasterea faciala sunt:

Metodd bazatd pe folosirea retelelor neuronale cu autoorganizare §i
convolutionale. Retelele neuronale cu autoorganizare se dovedesc a fi o solutie
viabild pentru faza de extragere a trasaturilor, fiind usor superioare metodei
clasice de extragere a trdsdturilor bazatd pe analiza componentelor principale
(PCA, Principal Component Analysis). Aceastd afirmatie e sustinutd i prin
rezultatele experimentale prezentate de I.S. Lawrence si colectiv in [75]. RNA

tip convolutional, datoritd structurii intrinseci, rezolvd atdt faza de extragere a
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trasaturilor cét si cea de clasificare. Dezavantajele acestui tip de metode sunt
legate de timpii de antrenament excesiv de lungi.

- Metoda bazati pe retele neuronale cu decizie probabilistici. Remarcabil este
faptul referitor la posibilitatea de implementare a operatiilor de detectie dar si de
recunoastere faciald cu un singur tip de RNA, cea cu decizie probabilistica.
Modularitatea acestei solutii se poate transforma insid i in dezavantaj daca
numirul de clase creste deoarece pentru fiecare clasd este alocatd cite o retea
neuronald PDBNN.

- Metode bazate pe arbori neuronali. in acest cazul numirul neuronilor RNA nu
trebuie specificat apriori, ceea ce constituie un avantaj fati de majortatea
tipurilor de RNA. Arborele neuronal se dezvoltad pe masurd ce invata §i are exact
numarul de neuroni necesar clasificarii.

- Metode ce folosesc retele neuronale bazate pe functii radiale. in cazurile
prezentate in §5.3.4 sunt raportate rate excelente de clasificare pentru acest tip
de RNA. Autorul tezei considerd insd ci aceste rezultate se datoreazd in buni
masurd constringerilor aplicate imaginilor (in principal iluminare §i expresie
faciald) preprocesate §i modului extrem de riguros in care aceste imagini faciale
au fost achizitionate.

- Metode bazate pe retele neuronale de tip perceptron multistrat (MLP) si cu
invatare prin cuantizare vectoriald (LVQ). RNA tip MLP au fost folosite
extensiv in cvasitotalitatea problemelor ce se preteazi la o rezolvare bazata pe
calcul neuronal. Acest fapt se datoreazi robustetii acestei solutii §i existentei
unui numdr mare de algoritmi de antrenament sofisticati care dau rezultate foarte
bune. Opinia autorului tezei este cd RNA-MLP se constituie intr-o solutie viabild
pentru problema recunoagterii faciale dacd e folositd in conjunctie cu un
algoritm potrivit pentru extragerea trasaturilor. RNA-LVQ, fiind derivati din
retelele neuronale de tip Kohonen, oferd performante bune §i fird o etapi
anterioara de extragere de trasaturi.

- Metode bazate pe retele neuronale tip grupuri de arbori cu tolerantd adaptiva.
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Oferd o acuratete deosebitd a clasificarii dar avand in vedere faptul ci in cazul
unor astfel de arbori fiecare nod corespunde la o categorie separati,
complexitatea calculelor va creste simtitor dacd numarul de clase creste.

- Metode bazate pe retele neuronale ART. RNA ART prezinti avantajul extrem de
important al faptului ci adiugarea unei clase nu implicd reantrenarea RNA. in
problema recunoagterii faciale ele nu pot fi folosite Insd decit in mdsura in care
vectorii destinati clasificdrii sunt furnizati de cétre un algoritm corespunzétor de

extragere a trasdturilor.

Concluzia finald desprinsd din acest capitol este cd solutia optimd pentru un
sistem de recunoagstere faciald trebuie sa cuprindid obligatoriu o etapd de extragere a
trasaturilor si una de clasificare. S-a constatat ci se obtin performante superioare dacd
aceste etape sunt distincte desi numeroase tipuri de RNA realizeazd implicit ambele
operatii. Autorul tezei considerd utild folosirea unei metode conventionale in partea de
preprocesare si extragere de trdsdturi datoritd vitezei superioare solutiilor neuronale. In
aspectul ludrii deciziilor, al recunoasterii propriu-zise, este recomandati folosirea unui
sistem neuronal datoritd performantelor in clasificare superioare metodelor clasice si

datoritd avantajelor discutate in subcapitolul 3.1.
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CAPITOLUL 6

Propuneri privind realizarea unui

recunoastere faciala

6.1 Propuneri privind arhitectura si metodele de implementare pentru

un sistem de recunoastere faciala

Pe baza analizei metodelor specifice recunoasterii faciale (RF) prezentate in

capitolul anterior se desprind urmdtoarele etape (fig.6.1.1) aferente unui proces de

recunoastere faciala:

sistem neuronal de

NU

CLASIFICARE

EXTRAGERE
TRASATURI

_____ -

______ .

r -
! BAZA DE DATE :

Fig. 6.1.1. O posibila arhitectura pentru un sistem de recunoastere faciala, prezentata de autorul

tezei in [85].

iN IMAGINE ?

ACHIZITIA PREPROCESAREA DETECTIE
IMAGINII [P IMAGINII FACIALA

FATA
PREZENTA
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6.1.1 Achizitia imaginii

Pentru prelevarea imaginilor in care se presupune cd ar exista fete umane se
folosesc dispozitive videocaptoare cum ar fi camerele video insofite de o placd
videocaptoare, pentru aplicatii care necesitd rezolutii §i rate de refresh ridicate sau
asa-numitele WEBCAM-uri folosite in cazul videoconferintelor desfdsurate prin
intermediul INTERNET-ului, care oferd rezolutii si rate de refresh mai scazute, sunt
conectate direct la porturile paralel sau USB si se constituie intr-o solutie excelenta
pentru aplicatiile RF sub aspectul raportului pret/performanta.

Sunt mentionate in literaturd (Hang si Join [86]) si cazuri in care RF este
posibila prin intermediul imaginilor in infrarosu.

Pentru cazul aplicatiei concrete s-a folosit produsul firmei Creative, Video
Blaster WEBCAM 3 USB (fig.6.1.1.1) care oferi posibilitatea de videocapturd a
imaginilor “live” la o adancime a culorii de 16,7 milioane, 30 cadre/s la rezolutia de

352x288 pixeli sau 15 cadre/s la 640x480 pixeli.

Fig.6.1.1.1 Video Blaster WEBCAM 3 USB folosita la implementarea sistemului neuronal de

recunoastere faciala propus de autorul tezei.
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6.1.2 Preprocesarea imaginii

Imaginea prelevatd este supusd anumitor prelucrdri in scopul imbunatatirii
performantelor blocurilor care succed etapei curente. In mod tipic sunt folosite

urmatoarele tehnici de preprocesare:

- pentru cazul unei ilumindri slabe sau cu variatii se foloseste o compensare liniara care
calculeazd media ilumindrii urméand ca aceasta si fie scdzutd din elementele unei
ferestre;

- egalizarea histogramei in scopul imbunatatirii contrastului imaginii;

- netezirea imaginii, In cazul in care aceasta este contaminatd cu zgomot.

Pentru cazul aplicatiei concrete imaginea originald in format 320x240 RGB a
fost supusd transformarii in tonuri de gri (fig.6.1.2.1). S-a constatat experimental, de
cétre autorul tezei, ca operatia de egalizare a histogramei (fig.6.1.2.2) nu aduce avantaje

majore in procesul de recunoastere faciala.

a) RGB, 16mil. culori b) 256 nivele de gri

Fig. 6.1.2.1. Conversia imaginii RGB - tonuri de gri
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D W 1w 20 20 =

a) Imagine si histograma originala b) Imagine si histograma modificata

Fig. 6.1.2.2 Egalizarea histogramei imbunatiteste contrastul imaginii

6.1.3 Detectia fetei

Reprezintd o etapd importantd in ansamblul operatiilor dintr-un sistem de
recunoastere faciald intrucat influenteaza decisiv calitatea procesului de recunoastere si
clasificare. Scopul acestei etape il reprezintid <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>