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Capitolul 1

Introducere

1.1 Motivatie si ipoteze

Aceastd Tezd urmireste doud directii de probleme. Pe de o parte, aborddm sarcina analizei fetei, atit
in spatiul 2D cat si 3D. Pe de altd parte, aborddm sarcina optimizdrii inferentei prin tdierea dinamica
a ansamblului, distilarea cunostintelor si ciutarea arhitecturii neuronale. Analiza fetei umane are
aplicatii in domenii precum biometria (detectarea fetei si re-identificarea), medicina (diagnosticarea
pe baza evolutiei culorii ochilor), industria modei (asortarea accesoriilor) si interactiunea om-masina.
Abordarile moderne pentru analiza fetei si, in general, Viziunea Computerizatd, folosesc modele de
invitare profunda care necesita seturi mari de date de antrenament si costuri computationale ridicate.
Prin urmare, crearea de noi seturi de date si reducerea costurilor de inferenta sunt de mare interes. Pe
scurt, am dorit sd validdm urmatoarele ipoteze din perspective teoretice si aplicative:

* Este posibil sa antrendm un model de analiza a fetei robust si rapid (segmentarea parului/fetei,
detectarea pupilei, clasificarea culorii parului) si cat de multe date avem nevoie pentru a atinge
o acuratete adecvatd?

* Pornind de la un model generic de fatd 3D, putem si-1 deformdm pentru a crea fata unui subiect
specific?

* Cum putem modela un algoritm genetic pentru a rezolva problema selectiei imaginilor pentru
calibrarea camerei?

* Prin ce mijloace putem genera automat arhitecturi de retele neuronale adaptate pentru sarcini
specifice?

* In ce masurd putem reduce costul de inferentd intr-o retea mare folosind tdierea dinamicd?

 Cat de mult poate invita un model de dimensiuni mici prin distilarea cunostintelor ?

1.2 Obiective

Pornind de la motivatii si ipoteze teoretice si aplicative, stabilim urmadtoarele obiective pentru aceastd
Teza.

* Integrarea procesdrii imaginilor si Tnvatdrii profunde pentru sarcinile de analizi a fetei. Com-
binarea ambele abordiri de procesare a imaginilor si Tnvdtare profundd pentru analiza fetei.
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Compard beneficiile si dezavantajele metodelor de procesare a imaginilor cu procesele de
invitare profunda 1n contextul analizei fetei.

* Dezvoltarea de modele robuste si eficiente pentru analiza fetei. Antrenarea unui model rapid
si robust de analizi a fetei pentru sarcini precum segmentarea parului/fetei, detectarea pupilei
si clasificarea culorii pdrului si investigherea impactului dimensiunii setului de date asupra
acuratetei modelelor de analiza a fetei.

* Integrarea modelelor ML in diverse unelte si aplicatii. Aplicarea de modele de analiza a fetei
in domenii specifice precum biometria, medicina si industria modei. Explorarea procesului de
deformarea a unui model generic de fatd 3D pentru a crea o fata specificd a unui individ.

* Reducerea costurilor de inferentd in modelele de invdtare profundd. Explorarea de tehnici
pentru reducerea costurilor de inferentd 1n retele mari folosind tdierea dinamica. Investigarea
in ce masura modelele de dimensiuni mici pot invédta de la retele mai mari prin distilarea
cunostintelor.

* Optimizarea costurilor de ciutare si computationale. Implementarea un controler de retea re-
curentd pentru a genera automat blocuri de arhitecturd de Invétare profundd. Modelarea unui
algoritm genetic pentru a imbunatiti procesul de calibrare a camerei.

1.3 Contributii originale

Mai specific, In domeniul analizei fetei, am dezvoltat un instrument de analizd a parului care include
segmentarea parului si clasificarea culorii, un detector de pupile si iris si un flux de lucru pentru
reconstructia fetei 3D. Pentru a optimiza costurile computationale studiem si dezvoltim un ansamblu
de retele tdiate dinamic bazate pe un gater, un mecanism de distilare online pentru a crea studenti
performanti si precisi si o retea recurentd care prezice arhitectura blocului potrivit pentru o sarcind
specifica.

O mare parte din cercetare s-a concentrat pe analiza fetei folosind imagini 2D (planare) [Kel70,
VI01,KKA™20]. Indiferent de metoda utilizatd, unele probleme sunt prezente in contextul capturilor
2D in-the-wild cum ar fi lipsa datelor de adancime si conditiile de iluminare precare.

Sarcinile de analizd a fetei sunt o subsectiune a Viziunii Computerizate (CV), in care algoritmii
de clasificare sunt adaptati pentru fetele umane, pentru extragerea sau clasificarea mai multor atribute
precum culoarea pdrului, forma fetei, culoarea ochilor, ID-ul fetei, pozitia capului, identitatea etc.

Pentru lucrarea de analizd a fetei, atit In spatiul 2D cat si 3D, contributiile originale ale Tezei
sunt:

* Anotarea manuald si disponibilizarea publicd a 3.5k de imagini care contin masca fetei si a
parului, 20k de anotdri ale culorii parului si 300 de adnotéri ale conturului ochiului [BID18,
IBD19, TA20].

* Evaluarea retelelor neuronale profunde de segmentare a fetei/parului, analizarea rezultatelor
folosind mai multi clasificatori si compararea performantelor cu modelele de ultima ora [TA20].

* Dezvoltarea si ajustarea unui algoritm de detectare a irisului si a pupilei, care se ocupd de
mai multe tipuri de zgomot, folosind atat tehnici de Procesare a Imaginilor cat si de invdtare
automatd, si compararea rezultatelor cu metode similare din literaturd.
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* Antrenarea unui clasificator de culoare a pdrului, folosind doar zona pdrului, pe un set de
date echilibrat cu urmédtoarea taxonomie: rosu, maro, gri, negru si blond. Analiza impactului
spatiului de culoare utilizat si compararea rezultatelor cu starea actuald a cercetérii, obtindnd
rezultate comparabile sau mai bune [BID18,IBD19].

* Dezvoltarea unui model de flux de lucru pentru reconstructia fetei 3D care reconstruieste
intreaga zond a fetei, nu limitatd la frunte, ca majoritatea modelelor actuale [MDI20, MID19].

In continuare, explicim mai detaliat contributiile. Pentru sarcina de analizi a fetei, mai intai
antrenam o Retea Neuronald Profunda de segmentare a capului, care inferd zona fetei si a parului.
Deoarece in comunitatea de cercetare lipseste un set de date anotat de dimensiuni suficient de mare,
noi am reusit sa anotdim manual mai mult de 3.5k de imagini. Pentru sarcina de segmentare, am
obtinut o acuratete medie a pixelilor de 92.1% pentru imaginile fetei frontale, care este mai mare
decat lucrarile similare (in momentul publicarii 91.5% pentru setul de date Figarolk [MSLB18]).

Folosind zona pdrului antrendm un alt predictor, de data aceasta o Retea Neuronald Artificiald
(ANN) cu trei straturi pentru a clasifica culoarea parului subiectului. Cele mai bune rezultate au
fost obtinute cdnd am antrenat o retea neuronald cu histogramele de culoare calculate pe spatiul de
culoare LAB. Pentru fiecare dintre cele trei canale de intrare, calculdm o histograma de dimensiune
256/8=32, care este concatenatd si normalizatd. Taxonomia parului include clasele negru, maro,
blond, gri si rosu. Pentru a méri setul de date disponibil de culoare a parului, anotdim mai mult de 20k
de imagini. Pentru clasificarea culorii parului, acuratetea noastra (de 99.1%) este mult superioara fata
de aborddri similare care au 88.6% la momentul publicdrii. Ca inconvenient, majoritatea lucrdrilor
similare folosesc seturi de date neechilibrate.

In timp ce analizdm fata, suntem, de asemenea, interesati de zona ochilor. Pentru aceasta, dez-
voltdm si ajustdm un algoritm de detectare pentru iris si pupild. Fluxul de lucru incepe cu un regresor
(antrenat cu 300 de mostre anotate manual) care prezice colturile ochilor, pupila, pleoapele si un
punct pe marginea irisului. Folosind aceste puncte, ajustim un algoritm de Procesare a Imaginilor
care identificd pupila ca fiind cea mai intunecatd zond a ochiului si irisul folosind o imagine binara
bazat pe prag.

Pentru a atenua problemele mentionate anterior in spatiul 2D, cum ar fi lipsa datelor de adancime
si conditiile de iluminare, cercetatorii si aplicatiile industriale adopta modele de fatd 3D in analiza
lor. in contextul mai larg al capturirii 3D, urmitoarele tehnici sunt utilizate: sisteme de viziune
stereo (care necesitd camere calibrate sau necalibrate) [ARL ™ 10], camere RGB-D (care recupereazi,
de asemenea, informatii despre adancime), scandri laser 3D [LTW95], metode 3D-din-2D (de obicei
in scenarii de camere necalibrate). In lucrarea noastri, pentru reconstructia fetei 3D, propunem un
algoritm de potrivire a modelului statistic bazat pe Structura din Miscare si un model deformabil.

Fluxul de lucru de reconstructie incepe cu detectarea conturului fetei folosind un regresor de
aliniere a fetei, la care addugdm Incd cinci puncte din zona superioard a fruntii (extrasa folosind
reteaua noastra de segmentare a fetei). Majoritatea cercetdtorilor limiteazd reconstructia fetei 3D
pana la linia sprancenelor sau mijlocul fruntii. Folosind mai multe achizitii ale subiectului construim
un nor de puncte 3D al reperelor fetei (folosind Structura din Miscare) si apoi deformam un model de
bazi de fatd 3D pentru a obtine rezultatul final. Comparativ cu alte lucréri obtinem rezultate similare,
avand avantajul unei reconstructii complete a fetei 3D.

In continuare, in domeniul modelirii 3D, dezvoltim un algoritm genetic paralel care are ca scop
imbunétitirea procesului de calibrare a camerei prin selectarea celui mai potrivit subset de achizitii
ale unui model (de obicei o tablad de sah) necesar ca intrare pentru algoritmul de calibrare.

In aceastd incercare, modeldim cromozomul ca un tablou binar avind o lungime egali cu numirul
de achizitii. Dacd un element este setat pe True, achizitia corespunzitoare este utilizatd ca intrare Tn
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algoritmul de calibrare. In timpul evolutiei populatiei, folosim operatori de mutatie si incrucisare.

Pentru a doua directie (metode de optimizare 1n invdtarea profundd) a cercetdrii noastre aborddm
urmadtoarele probleme: cdutarea arhitecturii neuronale, distilarea cunostintelor si tdierea dinamica.
Listam contributiile originale Tn domeniu:

* Proiectarea si antrenarea unei arhitecturi de invitare profunda bazatd pe dynamic pruning care
reduce costurile de inferentd cu mai mult de 2x comparativ cu lucrérile similare si cu mai mult
de 5x comparativ cu retelele profunde clasice [IDBM22].

+ In domeniul Ciutirii Arhitecturii Neuronale implementim un controler de retea recurenti care
prezice blocuri de arhitecturd pentru sarcini specifice de Viziune Computerizatid. Experimentele
au fost efectuate pentru a studia impactul consumului de energie in procesul de cdutare a unei
arhitecturi potrivite. [NID20].

o Imbunititirea performantelor retelelor usoare prin procesul de Distilare a Cunostintelor Online,
folosind un cohort de studenti antrenati n paralel. Obtinem un céstig in acuratete de mai mult
de 2% mentinand acelasi numir de parametri [BDIM22].

Propunem un controler de cdutare a arhitecturii neuronale (NAS) pentru a crea automat blocuri de
arhitecturd de invitare profundd, pentru a atenua problema alegerii manuale a unui model potrivit. Co-
munitatea de cercetare a propus mai multe moduri de a aborda aceste probleme, inclusiv combinarea
mai multor invétdtori slabi (boosting [DCJT94], bagging [Bre96], algoritmul de stivuire), antrenarea
mai multor modele pe acelasi set de date si combinarea/selectarea predictiilor lor pentru a obtine un
rezultat mai bun [HLP™17, BWHYO05, FHL19] (adici invﬁtare in Ansamblu), antrenarea unui model
mai mare si tdierea lui pentru inferentd specializatd [CGW ™ 19], inferentd dinamici folosind o parte
a retelei [MMSF18], crearea dinamica a unei arhitecturi specializate pe sarcind (adicd Cdutarea Arhi-
tecturii Neuronale) [EMH18, BGNR16, ZL16], distilarea cunostintelor pentru a crea un model de
dimensiuni mici [HVD15,LZG18, GYMT?20].

Am gisit abordarea Ciutirii Arhitecturii Neuronale (NAS) foarte promititoare. In acest sens, am
dezvoltat un predictor recurent pentru a genera celule (grup de operatii interconectate) care sunt apoi
stivuite Tn sabloane mai mari de retele. Testdm fluxul de lucru de descoperire a retelei pentru o sarcind
de segmentare a instantei si obtinem un scor IoU ridicat.

Optimizarea costului computational (in special pentru inferentd) este un subiect de cercetare de
mare interes in prezent. Cu compromisul de a necesita mai multe resurse in timpul antrendrii (timp
si memorie), sarcini precum Distilarea Cunostintelor, retelele neuronale dinamice sau un Amestec de
Experti incearcd sa atingd acest obiectiv. Abordarea noastra este o distilare bazatd pe atentie online,
unde un cohort de studenti sunt antrenati impreund si iesirea lor este combinatd dinamic pentru a crea
un predictor mai puternic. Aceasta iesire este ulterior distilatd componentelor individuale.

Rezultatele (exprimate in castig de acuratete) depdsesc sau sunt cel putin comparabile cu abordérile
actuale.

Pe de alti parte, retelele dinamice (sau tdierea dinamicd) [HHS"21] sunt o imbunétitire a retelelor
neuronale artificiale clasice, unde doar o parte a retelei se executd, bazatd pe anumite conditii de
oprire/scorare, sau doar o parte a intririi este considerati. In aceastd lucrare, creim un ansamblu,
compus din mai multe ramuri (retea neuronald convolutionald), avand un trunchi comun si un gater,
care decide dinamic ce ramuri si activeze pentru fiecare proba de intrare. In acest mod, numirul de
operatii (flops) de inferenta este redus considerabil.

In acest proces, impirtim spatiul de intrare in mai multe partitii si atribuim un model de ramuri
(din ansamblu) fiecdrei partitii. Aceasta atribuire se face printr-o functie de eroare care Incurajeaza
fiecare model de ramuri si fie specializat pe spatiul de intrare specific.



Capitolul 2

Contextul general si Lucrari similare

In acest capitol, oferim contextul general si fundalul notiunilor pe care le-am abordat in Tezi. Discutia
noastrd este despre metodele traditionale si de invdtare In adancime utilizate Tn viziunea computeri-
zatd, 1n special 1n sarcina analizei fetei si optimizarea pentru invitare profundi, cum ar fi cautarea de
arhitecturd neuronald, distilare a cunostintelor si tdiere dinamica.

2.1 Metode traditionale de procesare a imaginilor si tehnici de invatare
profunda in viziunea computerizata

Algoritmii traditionali de procesare a imaginilor in analiza fetei sunt dezvoltati pentru diverse sarcini
precum detectarea fetei, recunoasterea, segmentarea parului si detectarea irisului. Aceste metode
implicd utilizarea unor algoritmi specifici pentru fiecare sarcind. De exemplu, in recunoasterea fa-
ciald [Kel70], sunt folosite metode precum eliminarea fundalului, potrivirea sablonului, netezirea
dinamicd bazatd pe praguri si detectarea marginilor. Clasificatorii in cascada bazati pe caracteristici
Haar [VJ04] sunt un exemplu notabil, care combina tehnicile de procesare a imaginilor si Tnvdtarea
automatd. Aceastd metoda construieste imagini integrale, in care valoarea fiecdrui pixel este suma
tuturor pixelilor de deasupra si din stinga acestuia, pentru a calcula rapid caracteristici precum car-
acteristicile Haar. Selectarea caracteristicilor se realizeaza de obicei prin algoritmi de invatare au-
tomatd precum AdaBoost [Sch13], care selecteazd functii relevante dintr-un set mai mare pentru a
crea cursanti slabi care lucreaza colectiv pentru sarcini precum detectarea fetei.

Abordirile de invdtare profundd abordeazi unele limitdri ale metodelor traditionale de proce-
sare a imaginilor cum ar fi nevoia de predefinire si reglare a algoritmilor pentru sarcini specifice
si constrangeri legate de locatia imaginii si cerintele hardware externe. Metodele de invitare pro-
funda implicd de obicei selectarea unui model matematic, de obicei o retea neuronald convolutionald
(CNN), colectarea datelor etichetate si rularea algoritmilor de optimizare ghidati de o functie de
pierdere. Aceste metode Incorporeaza automat constrangeri precum distributia uniforma a texturii sau
nevoia de dispozitive specializate. De exemplu, metodele de invitare profunda pentru segmentarea
pirului [PN17,LCP*18] si clasificarea coafurii Tn medii neconstranse utilizeazi CNN-urile pentru a
construi harti de probabilitate a parului din pete de imagini, clasificate dupa clasificatori precum Ran-
dom Forest. Alte aplicatii de invatare profundd In segmentarea capului, clasificarea culorii parului si
segmentarea irisului [WZL™ 19] valorificd capacitatea CNN-urilor de a invita caracteristici din date
fard programare explicitd pentru fiecare sarcind. Aceastd abordare oferd mai multd flexibilitate si
adaptabilitate Tn medii diverse si dinamice.
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2.2 Abordari comune in reconstructia 3D de fata si calibrarea camerei

In reconstructia fetei 3D sunt folosite mai multe tehnici, inclusiv sisteme de vedere stereo [ARL*10],
camere RGB-D, scandri laser 3D [LTW95] si metode 3D-din-2D. Aceste metode pot fi clasificate
in continuare 1n potrivirea modelelor statistice, sisteme fotometrice si abordéri de invatare profunda
[MPS21].

Cea mai comund tehnicd 1n ajustarea modelelor statistice este utilizarea modelelor 3D Morphable
(3DMM). In aceastd abordare, un model de fati generic, compus din geometrie (varfurile), albedo
(proprietatea de reflexie) si textura (culoare), este modificat pe baza caracteristicilor faciale ale subiec-
tului pentru a reconstrui o noud fatd 3D care se potriveste cel mai bine fotografiilor date. Aceastd
metodd necesitd un model de fatd 3D predefinit, care este adaptat pentru a se potrivi trasdturilor fa-
ciale individuale.

Modelele fotometrice presupun un model de reflexie lambertian, In care luminozitatea unei suprafete
rdmane constantd indiferent de punctul de vedere al observatorului. Aceste modele deconstruiesc o
imagine sau un set de imagini Tn normale, albedo si culoare.

Modelele de invatare profunda pentru reconstructia 3D din 2D folosesc o singuré fotografie faciala
pentru a reconstrui fata. Aceste modele folosesc un model volumetric de Tnvétare antrenat pentru a
deduce caracteristicile de profunzime ale subiectului. Desi sunt eficiente si directe, provocarile apar
atunci cand pdrti ale fetei nu sunt prezente in imagine din cauza ocluziilor, unghiurilor nefrontale ale
fetei, ilumindrii slabe etc. Modelul trebuie apoi s ”inventeze” informatiile lipsd cum ar fi geometria
si textura.

Calibrarea camerei este un proces fundamental in viziunea computerizatd, mai ales n contex-
tul reconstructiei 3D. Implicd determinarea parametrilor interni (intrinseci) si externi (extrinseci) ai
camerei pentru a surprinde cu precizie geometria mediului.

Printre primele metode de calibrare a camerei [Bro71,Fai75] a folosit un obiect avand mai multe
plane ortogonale 3D, care sunt reprezentate cu acuratete ntr-un spatiu 3D (digital). Pentru a elimina
necesitatea dispozitivelor de calibrare scumpe, au aparut tehnici de autocalibrare. Acest cadru nece-
sitd o camerd in miscare 1n jurul unei scene statice. Fiecare cadru capturat oferd doud constrangeri
asupra parametrilor intrinseci ai camerei. Cel putin trei imagini sunt suficiente pentru a recupera att
parametrii intrinseci, cat si cei extrinseci [Har94, LF97].

2.3 Prezentare generala a cautarii arhitecturii neuronale automate

Neural Architecture Search (NAS) (in 1b. romani ciutarea arhitecturii neuronale automate) este
esentiald in evolutia algoritmilor de invitare automatd, mai ales pe masurd ce datele devin din ce
in ce mai variate si abundente. Algoritmii traditionali de invdtare automatd [KSH12, SZ14] sunt de
obicei dezvoltati si ajustati de oameni pentru sarcini specifice. Cu toate acestea, pe madsurd ce nevoia
de a aplica acesti algoritmi in diferite domenii creste, existd o nevoie presantd de un cadru automatizat
capabil sd creeze si sd construiascd acesti algoritmi. Aici NAS joacd un rol crucial.

NAS implicé trei elemente fundamentale: spatiul de cdutare, strategia de cdutare si strategia de
estimare a performantei. Spatiul de cautare include toate arhitecturile posibile pe care metoda NAS le
ia in considerare. De exemplu, arhitecturile conventionale de retea neuronald convolutionald (CNN)
sunt construite prin stratificarea straturilor convolutionale si gruparea pentru a obtine dimensiunile
dorite, echilibrand latenta si acuratetea. Cu toate acestea, abordarile moderne NAS se concentreaza
pe crearea de module sau celule mai mici [LCY13,SLJ " 15] care servesc drept blocuri pentru intreaga
arhitecturd CNN, adaptate sarcinilor specifice.
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Spatiul de cautare NAS poate deveni extins, cuprinzand diferite operatiuni sau straturi si conex-
iunile acestora. Parcurgerea eficientd a acestui spatiu este cruciald. Cautérile aleatorii pot consuma
mult timp si pot sd nu ia in considerare informatiile obtinute anterior. Pentru a face fatd acestor
provocari, au fost propusi mai multi algoritmi NAS, inclusiv algoritmi evolutivi, invétare prin con-
solidare, metode complet diferentiabile si metode concepute pentru inferentd rapidd, unele luand in
considerare latenta dispozitivului real.

2.4 Optimizarea mecanismelor de invatare a ansamblului

Invitarea prin ansamblu si-a dovedit superioritatea fatd de predictorii unici, atét in aspecte teoretice,
cat si empirice, pentru diferite sarcini, inclusiv regresie si clasificare. Conceptul de diversitate a
ansamblurilor este crucial, cu ansambluri clasificate in patru niveluri [SS97] in functie de numérul
de erori. Aceste niveluri variazd de la erori fard coincidentad (Nivelul 1), unde votul majoritar este
intotdeauna corect, pand la situatii in care niciun membru nu este corect (Nivelul 4). Diversitatea in
cadrul unui ansamblu este esentiald, iar informatiile sugereazd cd membrii unui ansamblu de Nivel 2
sau Nivel 3 pot fi ajustati pentru a Tmbundtdti acuratetea clasificdrii generale.

2.5 Comprimarea modelului prin distilare de cunostinte bazata pe atentie

Distilarea cunostintelor (KD) implicd un model mai mic (elevul) care invatd de la un model mai mare
(profesorul) [BCNMOG6]. Elevul este instruit si penalizat in functie de modul 1n care rezultatele sale
diferd de cele ale profesorului. Un progres cheie in KD a fost introducerea unui proces de “inmuiere”
in rezultatul profesorului, folosind un factor de scalare a temperaturii pe activarea softmax [HVD15].
Aceastd abordare permite elevului sa invete relatia dintre clasa actuald si cele similare. Scopul este
de a distila “cunostintele dark” de la profesor la elev, asigurandu-se cd modelul elevului invata relatii
complicate si nuante capturate de modelul mai mare.

Distilarea online a cunostintelor diferd de distilarea offline prin faptul cd nu existd un model de
profesor pre-format [ZXHL18,LZG18]. In schimb, o cohorti de studenti antreneazi si impirtiseste
simultan cunostintele, fiecare actionind atat ca elev, cat si ca profesor pentru ceilalti. Aceastd metoda
implicd mai multi cursanti (studenti) impartdsirea si distilarea cunostintelor, ceea ce adaugd complex-
itate, dar poate duce la rezultate de Tnvitare mai solide.

Mecanismele de atentie 1n distilarea cunostintelor sunt inspirate de capacitatea sistemului senzo-
rial uman de a se concentra asupra elementelor esentiale. In contextul KD, mecanismele de atentie
sunt folosite pentru a redistribui ponderile unei hérti de caracteristici. Aceastd abordare pune accent
pe cele mai semnificative caracteristici si canale, indreptand invitarea modelului elevului cétre aceste
aspecte cruciale. Este deosebit de util in sarcinile de viziune computerizatd, unde concentrarea pe
caracteristici sau zone specifice poate imbunététi semnificativ performanta.



Capitolul 3

Extractia si analiza caracteristicilor faciale

3.1 Descrierea metodei de analiza a fetei

Acest capitol este structurat Tn doud sectiuni principale: Metode de procesare a imaginilor si abordari
de invétare profunda.

Aceastd sectiune detaliazi tehnicile pentru segmentarea ochilor, inclusiv detectarea pupilei, recunoasterea
pleoapelor si a coltului ochilor si segmentarea irisului. Acesta abordeazd provocdri precum acoperirea
pleoapelor, culoarea neuniformad a irisului, dilatarea pupilei si zgomotul datorat genelor si reflexelor
luminii.

Abordari de invatare profunda: Aceastd parte acopera metode avansate de segmentare a parului si
clasificare a culorilor folosind Invétarea automatd. Introduce retele neuronale complet convolutionale
(FCN) inspirate de arhitecturile U-Net si VGG pentru segmentarea parului si metode de clasificare a
culorii parului folosind atat retele neuronale artificiale (ANN) cét si clasificatoare aleatorii forestiere.
Aceastd sectiune discutd si despre detectarea cheliei ca o extensie a segmentdrii parului.

In prima sectiune, detaliem o abordare inovatoare pentru segmentarea ochilor, concentrandu-ne in
special pe detectarea si segmentarea pupilei, irisului, pleoapelor si colturilor ochilor. Tehnicile folos-
esc o combinatie de metode traditionale de procesare a imaginilor si algoritmi de invétare automata.
Pasii cheie includ detectarea initiald a fetei si a regiunii ochilor, detectarea reperelor pentru trasaturile
ochilor si rafinarea segmentarii pupilei si irisului. Capitolul abordeazd, de asemenea, provocdri pre-
cum acoperirea variata a pleoapelor, culoarea neuniforma a irisului, dilatarea pupilei si interferenta de
la gene si reflexiile luminii. Aceste metode sunt semnificative pentru aplicatiile in analiza caracteristi-
cilor faciale, in special In zonele care necesita detectarea precisd a caracteristicilor oculare. Sectiunea
subliniazad importanta acuratetii si robustetei In aceste tehnici datoritd gamei lor largi de aplicatii, de
la identificarea biometricd pand la analiza emotionald.

A doua sectiune se concentreazd pe doud metode pentru segmentarea parului si clasificarea culorii
parului In imaginile faciale folosind tehnici de invitare automatd. Introduce doud metode principale
de invitare profundd pentru segmentarea parului, explorind retele neuronale complet convolutionale
inspirate de arhitecturile U-Net si VGG. In plus, sectiunea acoperi clasificarea culorii parului, prezentand
aborddri care implicd utilizarea histogramelor de culoare a parului cu retele neuronale artificiale si
clasificarea super-pixeli cu Random Forest Classifiers. Prin extinderea arhitecturii de segmentare a
parului cu o ramurd complet conectatd, efectudm si clasificarea cheliei. Aceastd sectiune este cruciald
pentru intelegerea aplicatiilor avansate de invitare profunda in analiza trdsaturilor faciale, vizand in
special atributele péarului.
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3.2 Rezultatele numerice ale analizei fetei

In aceasti sectiune, oferim un rezumat al rezultatelor obtinute la sarcinile de analizi faciali.

Metoda utilizatd pentru detectarea irisului si a pupilei a implicat adnotarea manuald a 200 de
imagini din setul de date Chicago. Rezultatele evaluarii au fost raportate In termeni de eroare patrata
medie si eroare absolutd medie pentru fiecare reper, combinand puncte atit pentru ochiul sting, cat
si pentru ochiul drept. Pentru detectarea conturului ochilor obtinem urmatoarele erori exprimate
in termeni de eroare medie absoluta Pupila: 1.24 Raza: 2.46 Coltul exterior: 2.46, coltul interior:
3.11, varful ochiului: 3.65, fundul ochiului: 2.68. Avand in vedere acuratetea detectiilor punctuale,
calculatd folosind un prag de 0,05 pentru cea mai grava eroare cumulatd, avem o valoare peste 95%.
Aceasta inseamnd cd eroarea este mai micd decat dimensiunea pupilei.

Pentru segmentarea parului, cele doud metode de invitare profundd pe retele neuronale complet
convolutionale (FCN) au fost inspirate de arhitecturile U-Net si VGG. Pentru segmentarea parului
folosind FCN, a fost obtinutd o acuratete a pixelilor de 84,75% pe un subset al bazei de date Figaro
1k si o acuratete medie a pixelilor de 90,77% cu un interval de incredere (C.I.) de [86,43, 95,11],
care este la cel putin la egalitate cu metoda similara din literatura de specialitate [MSLB18]. Pentru a
instrui si a evalua modelele de segmentare, adnotdm manual peste 3.5k imagini si le facem disponibile
publicului.

A fost propus un model probabilistic pentru detectarea cheliei si ajustat pe peste 6500 de imagini
din setul de date CelebA. Precizia generald a modelului pentru sarcina de detectare a cheliei a fost
raportatd la 93,33%, cu alte valori precum precizia, reamintirea si scorul f1, toate fiind de 93,50.
Intervalul de Tncredere la un nivel de semnificatie de 95% este [91,3, 95,3].

Performanta modulului de clasificare a culorii parului bazat pe ANN pentru diferite spatii de
culoare si dimensiuni ale vectorului de caracteristici a fost raportatd, cele mai bune rezultate obtinute
folosind spatiul de culoare LAB cu 8 dimensiuni de bin. De exemplu, procentele de acuratete pentru
diferite spatii de culoare cu dimensiunea bin 111 au fost: RGB - 87,80%, HSV - 88,10% si LAB -
88,30%. Intr-un scenariu fird par negru, metoda a atins o acuratete de recunoastere a culorii parului de
89,6% cu un interval de incredere de [87,16%, 92,04%], depisind alte lucriri din literaturd [KPR ™ 14].
Pentru aceastd sarcind, adnotim manual imagini de 20 k pentru antrenament si imagine de 2 k pentru
testare.



Capitolul 4

Dezvoltarea Automata si Dinamica a Retelelor
de Invitare Profund:

In acest capitol, prezentim cercetarea noastrd fundamentali privind optimizarea invitirii profunde.
Metodele propuse ataca diferite etape ale lucrului cu modelele DL, de la cédutarea arhitecturii pana
la antrenament si inferentd. Rezultatele numerice sunt promititoare, depasind abordirile actuale din
literatura.

4.1 Cautarea Arhitecturii Neuronale pentru Retea Specializata Optima

NAS (Neural Architecture Search) este un proces automatizat pentru proiectarea arhitecturilor de
retea neuronald. Obiectivul principal al NAS 1n acest context este de a identifica cea mai eficientd
si eficace arhitecturd pentru o sarcind datd. Aceastd abordare este deosebit de relevantd pentru
sarcini care necesitd configuratii de retea specializate. Scopul este de a optimiza arhitectura pentru a
imbunititi metrici de performantd precum acuratetea, luand in considerare si eficienta computationald.

Aceastd sectiune introduce o noud metodd pentru cdutarea si optimizarea automatd a arhitecturilor
CNN pentru sarcini specifice, cum ar fi segmentarea ochelarilor. Abordarea foloseste o Retea Neu-
ronald Recurentd (RNN) bazati pe invitare prin Intdrire pentru a genera configuratii eficiente de celule
de CNN-uri. Aceste celule formeaza blocurile de constructie ale arhitecturii finale CNN. Structura
acestor celule este reprezentatd ca un graf aciclic dirijat, optimizat pentru performantd cu operatii
variate precum convolutia si convolutia dilatata.

Procesul implicé antrenarea unei retele neuronald recurentd (RNR) cu Invatare prin intarire pentru
a maximiza o functie de recompensd, care este in general legatd de performanta arhitecturilor generate
pe un set de date de validare. In timp, RNR-ul invati si propuni arhitecturi din ce in ce mai eficiente.
Dupd procesul de cdutare, arhitectura cu cea mai buni performantd este antrenata de la zero pentru a
evalua performanta sa pe sarcina tinta.

Principalul avantaj al NAS este capacitatea sa de a automatiza proiectarea arhitecturilor de retea
neuronald, care poate fi o sarcind extrem de complexd si consumatoare de timp atunci cand este
realizatd manual. De exemplu, pentru 8 operatii posibile si o dimensiune a celulei de 5 noduri, am
putea avea 327.680 de combinatii posibile pentru a crea o celuld. Automatizand acest proces, NAS
poate descoperi potential arhitecturi noi si extrem de eficiente care s-ar putea sd nu fie evidente prin
explorare manuali. In plus, NAS poate fi adaptat pentru a optimiza retele nu doar pentru acuratete, ci
si pentru alte constrangeri, cum ar fi eficienta computationald, facandu-1 potrivit pentru implementare
in medii cu resurse limitate. Pentru o sarcind specificd de segmentare a ochelarilor, celula noastra
generatd, instantiatd Intr-un sablon de retea mai mare, performeaza la 0.96 IoU.
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4.2 Executia Dinamica in Ansambluri folosind Mecanismul de Gating

Executia dinamicd Tn ansambluri este o tehnica avansatd in optimizarea retelelor neuronale. Scopul
sdu principal este de a imbundtati eficienta computationald si acuratetea modelelor de invétare pro-
funda. Acest lucru se realizeaza prin activarea selectivd doar a partilor relevante dintr-un ansamblu
de retele neuronale. Tehnica este deosebit de utild n situatii Tn care diferite ramuri ale retelei sunt
specializate pentru diferite sub-sarcini.

Teza propune frameworkul DynK-Hydra, care imbunitéteste retelele neuronale profunde pentru
sarcini specifice prin impértirea claselor 1n clustere si specializarea ramurilor retelei pentru aceste
sub-sarcini. Un mecanism de gating alege dinamic cele mai relevante ramuri pentru fiecare intrare,
imbunititind att acuratetea cét si viteza. Acest cadru este conceput pentru a alege dinamic cea mai
relevantd ramurd pentru fiecare intrare in timpul inferentei, reducénd astfel calculele inutile care sunt
tipice in modelele mari, monolitice. Acest mecanism este testat pe mai multe seturi de date, ardtand
rezultate promitdtoare in ceea ce priveste eficienta si acuratetea.

La baza acestei abordari de executie dinamica se afli mecanismul de gating. Acest mecanism
functioneazd ca un comutator inteligent care determind ce ramuri ale ansamblului ar trebui activate
pentru o anumita intrare. Decizia se bazeaza pe caracteristicile datelor de intrare, asigurand ca doar
cele mai relevante si specializate segmente ale retelei sunt utilizate. Acest proces duce la o reducere
semnificativa a suprasolicitdrii computationale, deoarece doar o fractiune din intregul ansamblu este
activd in orice moment dat.

Rezultate numerice evidentiazd castigurile de eficientd in ceea ce priveste viteza si cerintele
computationale reduse, impreund cu Tmbundtétiri sau mentinerea unei acurateti ridicate in performanta
sarcinii. De exemplu, pentru CIFAR-100 [KH"09] DynK-Hydra a atins aproximativ 74% acuratete
cu 139M FLOPs, demonstrand o imbunitétire de 2.7x ori fatd de HydraRes [MMSF18], care a nece-
sitat 378 M FLOPs pentru o acuratete similari. In comparatie, cea mai mare arhitecturi ResNet a atins
73.56% acuratete cu 767M FLOPs, facand DynK-Hydra aproximativ de 5,5 ori mai eficientd in ceea
ce priveste timpul de inferentd. Pe setul de date TinylmageNet [LY 15], a fost obtinut un castig de
1,43% 1n precizie folosind cadrul propus. Latimile intervalului de incredere pentru experimentele cu
vanilie si KD au fost [51,94, 53,90] si, respectiv, [53,37, 55,33].

4.3 Distilarea Cunostintelor prin Invitare Bazati pe Atentie

Aceastd sectiune introduce o abordare inovatoare pentru optimizarea retelelor neuronale profunde.
Aceastd abordare isi propune sa creeze un model de mici dimensiuni care imitd comportamentul si
performanta unui model mai mare. Utilizeazd un mecanism de distilare online in care supervizorul
este o combinatie ponderatd de studenti (retelelor neuronale), iar cunostintele (iesirea supervizoru-
lui) sunt distilate Tnapoi studentilor. Dupd antrenament, se foloseste un singur student (mai precis),
obtinandu-se astfel o precizie ridicatd, mentinind n acelasi timp o amprentd de memorie si un timp
de executie scdzut.

Mecanismul online KD trateazd mai multe modele ca studenti, Tnvatand unul din predictiile
celuilalt. Atentia pondereazd dinamic rezultatul fiecdrui elev In ansamblul final. Experimentele au
fost efectuate folosind diferite arhitecturi de retea binecunoscute si pe mai multe seturi de date de
clasificare a imaginilor. Pierderea clasica de entropie incrucisata a fost utilizatd pentru antrenarea
modelelor individuale ’vanila” inainte de antrenamentul aceleiasi arhitecturi de retea cu cadrul KD.

Cadrul utilizeaza Modulul Convolutional Block Attention (CBAM) pentru a calcula hirti de
atentie pe canal si dimensiuni spatiale. Acest mecanism se concentreazd pe caracteristicile cele
mai discriminatorii ale modelului folosind operatiuni de pooling si un perceptron multi-strat partajat.
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Mecanismul de atentie a canalului calculeazd ponderile utilizate Tn asamblarea predictiilor elevilor.

Cadrul KD a fost evaluat pe baza benchmark-urilor de clasificare a imaginilor CIFAR-10 [HP18],
CIFAR-100, [KH"09] si TinyImageNet [LY 15]. Versiunea "vanila” a modelului a fost mai intéi antre-
natd si evaluatd independent, apoi a fost folositd aceeasi arhitectura Tn ansamblu, iar cel mai bun stu-
dent a fost selectat dupi antrenament. Imbunititirea acuratetei (adici castigul) a fost o mésura critici
pentru evaluarea eficientei procesului de distilare a cunostintelor. O comparatie numerica, folosind
arhitectura ResNet-32 [HZRS16], cu abordari similare din literaturd este prezentatd In Tabelul 4.1
pentru CIFAR-10 si in Tabelul 4.2 pentru CIFAR-100.

Table 4.1: Compararea modelului de KD cu modele similare din literaturd pe baza de date CIFAR-10
ResNet-32 [HZRS16] folosind arhitectura ResNet-32 [HZRS16] ca si retea student.

Method Vanilla KD KD Gain
ONE [LZG18] 93.07% 94.01% 0.94%
CLCNN [SC18] 93.17% 94.14% 0.97%

OKDDip [CMW™20] net.  93.66% 94.38% 0.72%
OKDDip [CMW™20] br. ~ 93.66% 94.42% 0.76%
PCL [WG21] 93.26% 94.33% 1.07%
Proposed 92.77% 93.88% 1.11%

Table 4.2: Compararea modelului de KD cu modele similare din literaturd pe baza de date CIFAR-100
ResNet-32 [HZRS16] folosind arhitectura ResNet-32 [HZRS16] ca si retea student.

Method Vanilla KD KD Gain
DML [ZXHL18] 68.99% 71.19% 2.20%
KDCL [GWWT20]1! 71.28% 73.76% 2.48%
OKDDip net. 71.24% 74.60% 3.36%
[CMWT20]

OKDDip br. 71.24% 74.37% 3.13%
[CMWT20]

SAD [JHP21] 7532% T77.47% 2.15%
PCL [WG21] T1.28% 74.14% 2.86%

Proposed 69.6%  72.76% 3.16%



Capitolul 5

Reconstructia Scenei 3D si a Fetei

Acest Capitol discutd beneficile obtinute folosind reconstructia faciald 3D, concentrandu-se pe limitarilor
impuse de analiza imaginilor 2D, in special in imagini cu fete nefrontale si in lipsa informatii de
adancime. Capitolul introduce o optimizare prcesului de calibrare a camerei folosind un algoritm
genetic, un model de detectare a punctelor de fatd inculzind marginea superioara a fruntii pentru o
geometrie completd a fetei si doud modele de reconstructie 3D Morphable Model (3DMM) utilizand
73 de repere faciale.

5.1 Calibrarea Camerei folosind o Abordare Evolutiva

Propunem o abordare inovatoare folosind un algoritm genetic pentru optimizarea calibrarii camerei.
Calibrarea camerei este procesul de gésire a parametrilor camerei intrinseci si extrinseci. Parametrii
intrinseci se referd la caracteristicile interne ale camerei, cum ar fi lungimea focald, punctul principal
si raportul de aspect, In timp ce parametrii extrinseci descriu pozitia si orientarea camerei In spatiu.
In aceasti lucrare nu am abordat direct algoritmul de calibrare a camerei, ci am folosit implementarea
bine stabilita din libriria OpenCV [?]. Metoda noastrd implica selectarea celor mai bune capturi
dintr-un set de imagini pentru a minimiza erorile de calibrare.

Procesul de calibrare foloseste tehnici evolutive pentru a gestiona eficient un spatiu mare de
solutii, folosind operatori de mutatie si incrucisare. Metodologia este testatd prin diverse experi-
mente, demonstrand superioritatea sa in acuratete si robustete comparativ cu metodele traditionale, in
special in calibrarea stereo pentru masurétori 3D.

Sectiunea de rezultate numerice si comparatii detaliaza rezultatele experimentale ale procesului
de calibrare a camerei. Include rezultate de calibrare stereo si mono, comparand abordarea pro-
pusd bazatd pe algoritm genetic cu metodele stabilite. Experimentele demonstreazd o acuratete sub-
milimetricd Tn masurdtorile 3D pentru perechi de puncte stereo. Pentru calibrarea mono, metoda
propusa depaseste tehnicile existente, cum ar fi Cal/Wiz [PS19], cu o marjd semnificativd in ceea ce
priveste eroarea medie pitratici. in cel mai bun experiment al nostru, obtinem o eroare de 0.357px
comparativ cu cel mai bun experiment CalWiz de 0.631px.

5.2 Modelarea 3D a Fetei Folosind Modele de Baza Deformabile

Acest Capitol introduce doud aborddri inovatoare pentru reconstructia fetelor 3D. Ambele utilizeaza
tehnici de tipul Structure From Motion (SFM) si Radial Basis Function (RBF) pe modele de Tnaltd
densitate, pornind de la diverse imagini faciale in diferite pozitii, in mare parte frontale. Prima abor-
dare foloseste un model 3D generic reantrenat cu repere suplimentare ale fruntii, in timp ce a doua
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abordare, folosind un model deformabil, integreazd estimarea pozitiei fetei si punctele fruntii inferate
dintr-o masca a parului.

Analizand abordarile curente bazate pe fnvétare Profundd [FWS™ 18], acestea reconstruiesc mod-
elul 3D al fetei dintr-o singurd capturd de camera. Sistemul lor se bazeazd pe un model statistic,
care a fost antrenat pe setul de date disponibil public. Aceste metode sunt susceptibile la outlieri,
deoarece acei subiecti sunt departe de modelul statistic prestabilit al fetei. In experimentele noastre,
subliniem Tmbunatitirea in captarea detaliilor faciale, in special In zona fruntii, si conturdm procesul
de la detectarea reperelor pina la reconstructia 3D detaliata.

Procesul nostru incepe cu un model 3D generic, texturat, al unei fete umane care reprezintd un
punct intermediar intre caracteristicile masculine si feminine. Un pas crucial este stabilirea unei
mapdri Intre cele 73 de repere 2D si varfurile 3D corespunzitoare pe acest model. Pentru a realiza
acest lucru, redim modelul 3D generic intr-o imagine 2D si apoi aplicam detectorul de repere faciale.
Ulterior, folosim o tehnicd de ray-casting pornind de la punctul de origine al sistemului cétre reperele
detectate. Aceastd metoda este folosita pentru a mapa fiecare reper 2D la un index specific de varf pe
modelul 3D. Maparea se realizeaza pe baza proximititii triunghi-varf cel mai apropiat, asigurand o
aliniere precisa intre reprezentérile 2D si 3D.

Prima abordare valorificd modelul BU-3DFE 3D [YWS™06a] si un regresor DLIB extins [Kin09]
pentru predictia reperelor fruntii. Extensia furnizatd include cele 5 puncte superioare ale fruntii. A
doua abordare foloseste modelul Basel [GFB™ 18] si inferd punctele fruntii dintr-o masci a pérului,
integrand o retea de estimare a pozitiei. Ambele abordari implicd utilizarea Structure From Motion
(SEM) si Radial Basis Function (RBF) pe un model de varfuri de Tnaltd densitate.

Pentru a mésura acuratetea metodei propuse, am calculat procentajul de repere, detectate pe ran-
darea fetei din 3D, care se incadreazi intr-un € = 10~2. Folosim modelele de fati 3D din Baza de
Date BU-3DFE [YWS™06a], care contine 100 de subiecti (56 de femei si 44 de birbati). Obtinem
o acuratete de 87.34% pe setul de date feminin si 91.25% pe setul de date masculin. Acuratetea
generala peste conturul fetei doar (fara caracteristicile de adancime ale fetei interne) este 98%.



Capitolul 6

Concluzii

In aceasti tezd, am contribuit la domeniul multifatet al viziunii computerizate, concentrindu-ne pe
imbunatatirea analizei faciale prin metode avansate de segmentare a parului si clasificare a culorii,
detectarea pupilei si irisului, tdierea dinamica, distilarea cunostintelor de ansamblu bazati pe atentie si
reconstructia fetei 3D. Munca noastrd Imbina tehnicile traditionale de viziune pe computer cu abordari
moderne de invitare automati, ceea ce duce la solutii inovatoare si progrese semnificative Tn domeniu.

Fiecare segment al acestei lucrdri nu este o contributie de sine stdtdtoare, ci o parte a unui intreg
integrat, care urmdreste sd depdseascd limitele modului in care Intelegem si procesdm informatiile
vizuale 1n era digitald. Mai precis, pornim de la detaliile complexe ale analizei fetei 2D, avansim
in spatiul 3D expansiv pentru o intelegere mai holisticd si culmindm cu perfectionarea modelelor de
invitare profundd prin cdutarea arhitecturii inovatoare si optimizarea inferentei.

6.1 Abordarea unificata a analizei fetei in spatiul 2D

Explorarea noastra 1n analiza fetei 2D, care implicd detectarea pupilei, irisului [TA20], segmentarea
parului si clasificarea culorilor [BID18,IBD19] foloseste o combinatie de arbori de regresie, operatii
morfologice si clasificare bazatd pe retele neuronale. Metodele dezvoltate au ardtat o acuratete si
eficientd ridicate, demonstrand aplicabilitatea lor practica.

Metodele noastre nu sunt limitate de niciun dispozitiv hardware si pot segmenta si detecta cu
precizie regiunea vizibila a irisului, fetei si parului. Pupila si irisul sunt detectate cu precizie prin
utilizarea unui algoritm iterativ care determind partea cea mai Intunecatd a ochiului. Rezultatele
experimentale aratd cd cea mai mare eroare cumulatd este mai mica de 0.05, ceea ce ITnseamna cd
locatia estimata a pupilei este in interiorul pupilei reale.

Mergéand mai departe 1n analiza fetei, am propus o serie de algoritmi incepand cu segmentarea
parului si a fetei si apoi clasificarea culorilor. in cele din urmi, trecem dincolo de spatiul 2D
propunand un proces de reconstructie a fetei 3D. Mai precis, zonele de pér si fatd sunt determi-
nate folosind un CNN de ultima generatie. Operatori morfologici suplimentari sunt aplicati pe masca
de par pentru a umple eventualele goluri din zona parului. Pixelii de péar sunt analizati in contin-
uare fie printr-un random Forest Classifier bazat pe caracteristicile superpixeli [BDD16]), fie printr-o
retea neuronald artificiala clasica [IBD19] pentru a determina culoarea parului. Pentru a antrena si a
testa algoritmul propus, am adnotat peste 4000 de imagini dintr-o baza de date existentd cu culoarea
parului.

Teza prezintd, de asemenea, studii comparative ale diferitelor tehnici utilizate in analiza fetei.
Folosind rezultatele numerice, se poate decide care spatiu de culoare sau arhitectura de retea se
potriveste cel mai bine pentru sarcini similare si oferd o buni intuitie pentru estimarea compromisului
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dintre latentd si precizie.

In lucririle viitoare, intentiondm s perfectionim abordirile actuale ficAndu-le mai rezistente la
conditiile de iluminare si pozitia fetei. De asemenea, intentiondm sd extindem sarcinile de analiza a
fetei pentru a include forma fetei si detectarea culorii ochilor. Un subiect fierbinte in zilele noastre
este generarea de imagini sintetice (realiste) folosind metode generative si utilizarea lor pentru a
antrena modele supravegheate. In plus, vom investiga directia in care intrarea pentru clasificarea
culorii parului este intreaga imagine. Pentru aceasta, vom folosi o arhitecturd de invétare profunda si,
potential, mai multe date de intrare.

6.2 Dincolo de analiza 2D folosind reconstructia fetei 3D

Analiza fetei 2D are limitarile sale, Tn special pentru sarcinile in care subiectul ar trebui sa fie Intr-
o vedere frontald (detectia formei fetei) sau cind sunt necesare masuri legate de adancime pe fatd.
Recunoscénd limitérile analizei 2D, munca noastra in reconstructia fetei 3D marcheazi un pas sem-
nificativ inainte. in contextul spatiului 3D, am ficut urmitoarele contributii: am proiectat un algoritm
genetic pentru imbundtétirea calibririi camerei (care selecteazd un subset mai bun de achizitii de
intrare) si am dezvoltat doud conducte pentru reconstructia fetei 3DMM, inclusiv zona fruntii.

In ceea ce priveste procedura de calibrare a camerei, am introdus o metodi bazati pe algoritmi
genetici pentru a alege automat cele mai potrivite imagini de calibrare stereo dintr-o colectie mai
mare de achizitii. Spre deosebire de abordarea comparati, conducta noastrd este complet integrata si
autonomd, elimindnd necesitatea oricdrei implicéri a utilizatorului, in afara de capturarea mai multor
instantanee ale unui model de calibrare din diferite unghiuri distincte. Consideram cd aceasta abordare
este mai potrivitd pentru calibrarea camerelor din mai multe motive. in primul rind, foloseste toate
datele disponibile Intr-o abordare evolutivd, mai degrabd decét intr-o manierd greedy, cum ar fi in
lucririle similare. In al doilea rand, sistemul este plug-and-play, ruleazi folosind calcul paralel si
poate realiza o calibrare excelentd pentru orice numér de camere, inclusiv calibrare mono si stereo.

Pentru reconstructia faciald 3D, propunem o conductd compusa din Structure From Motion ur-
matd de functii Radial Basis aplicate unui model de varf de Tnaltd densitate pentru a obtine o aprox-
imare adecvatd a fetei subiectului 1n trei dimensiuni. Primul pas este folosit pentru a crea un nor
de 73 de puncte de repere 3D, in timp ce al doilea pas deformeazd un model 3D generic pentru a
realiza reconstructia finali. in cele doud abordiri propuse, folosim modele generice diferite, cum
ar fi Basel [GFBT18] si BU-3DFE [YWST06b]. Extragem cele 68 de repere faciale 2D folosind
regresorul DLIB [Kin09], in timp ce reperele superioare ale fruntii sunt extrase folosind o versiune
reantrenatd a regresorului [Kin09] sau dintr-o masca de fatd, pe care am detectat-o anterior.

Metodele noastre au fost testate in scenarii din lumea reald si au reconstruit cu succes modele fa-
ciale 3D ale unor indivizi aleatoriu. In timp ce abordarea alternativi a reconstructiei one-shot folosind
viziune profundd poate fi tentantd, are limitarea cd zonele ocluse ar trebui “inventate” de retea.

In ceea ce priveste lucririle viitoare, intentionim si crestem acuratetea modelului prin extinderea
numdrului de repere faciale utilizate. O abordare este de a genera fete sintetice cu pozitii binecunos-
cute ale reperelor faciale. In plus, ne vom concentra pe subiectul sensibil al clasificirii formei fetei si
vom determina diverse metrici faciale interne (cum ar fi distanta interpupilard, dimensiunea ochilor
etc.) in speranta de a dezvolta un sistem precis de recomandare a ochelarilor care sa tind cont de
valorile 3D imbunététite.
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6.3 Imbunatatiti cautarea arhitecturii, instruirea si inferenta in mod-
elele de invatare profunda

Dupd cum am mentionat anterior, cercetdrile si experimentele noastre se bazeazd Tn mare parte pe
modele de invitare profundd. Cand incercdm sa implementam modelele pentru a se potrivi scenariilor
din lumea reald, intAimpindm probleme in ceea ce priveste latenta si utilizarea memoriei. Pentru
a rezolva aceste probleme, luam in considerare urmatoarele solutii Cautare automata a arhitecturii
neuronale, tdierea dinamica si distilarea cunostintelor.

Proiectarea si implementarea unui algoritm de uz general care prelucreaza toate aceste date poate
fi o provocare si, prin urmare, trebuie create diferite tipuri si variatii de algoritmi. Rezolvarea fiecirei
probleme individual necesitd resurse umane semnificative si poate dura mai mult timp. O solutie
este utilizarea algoritmilor de cdutare a arhitecturii neuronale pentru a gési algoritmii necesari, ceea
ce reduce nevoia de resurse umane. Am dezvoltat o abordare de cdutare a arhitecturii neuronale care
genereaza o retea neuronald convolutionald folosind o retea neuronald recurentd ca propunere. Cadrul
nostru genereaza celule (grupuri de straturi) care sunt evaluate individual pe un set de date mai mic.
Cele mai bune celule sunt instantiate in continuare Tn sabloane mai mari pentru a le evalua pe setul de
date tinta.

Am ales sd testdm celula noastrd generatd pe doud sarcini de segmentare semanticd. Primul
experiment a fost efectuat pe un set de date de ochelari de vedere, iar al doilea pe setul de date
public Pascal VOC 2012 [EVGW™T10]. Intersectia medie peste unire pe setul de testare al setului
nostru de date este 0,9683, iar pentru setul de date general Pascal VOC, este 0,3289. Celula utilizatd
pentru evaluare a fost descoperitd pe un set de date mai mic pentru ochelari, iar acesta poate fi un
motiv pentru performanta scdzutd a setului de date Pascal VOC de uz general. Pentru lucrdri viitoare,
intentionam sd descoperim o celuld specificd pentru fiecare sarcind.

Pentru optimizarea retelei, am propus doud metode (1) antrenarea retelelor dinamice (adica ansam-
bluri de porti) si (2) stimularea unei retele mici folosind distilare de cunostinte.

Pentru prima abordare de optimizare, ansamblul nostru dinamic numit DynK-Hydra are ca scop
reducerea timpului de inferentd al sarcinilor de clasificare cu un numér mediu pand la mare de clase,
pastrand In acelasi timp acuratetea generald. Ardtdm Tmbundtdtiri ale timpului de inferentd de or-
dinul de 2-5,5 ori in comparatie cu retelele ResNet de bazd [HZRS16] si o imbunétitire marginald a
preciziei de 1,2% fatd de lucrdri similare, cum ar fi HydraRes [MMSF18]. Aplicim o executie rard
dinamica si ardtdm cd o reducere semnificativd a timpului de inferentd este incd posibild In comparatie
cu HydraRes. Intrucét procesul propus implicii doar faza de instruire (ficind-o mai complexi), con-
siderdm ca justifica castigurile de timp de inferenta.

Acest din urma mecanism de optimizare implica o cohorta de studenti care sunt instruiti simultan.
Iesirea lor este concatenatd dinamic ca o suma ponderata realizatd de un mecanism bazat pe atentie.
Rezultatul final reprezintad cunostintele profesorului, care sunt distilate inapoi la componente. Metoda
propusa a fost testatd pe mai multe seturi de date de referintd, folosind arhitecturi de invatare profunda
binecunoscute. In toate scenariile de antrenament, studentul distilat in cunostinte este mai puternic
dect un student instruit independent vanilla. in comparatie cu abordiri similare de ultimi generatie,
mecanismul nostru obtine un castig de precizie mai bun sau este cel putin comparabil.

Cu toate acestea, existd multe procese de optimizare a inferentei si toate implicd, de obicei,
o suprasolicitare 1n timpul antrenamentului. Ca o privire de ansamblu, dacd se folosesc seturi de
date foarte mari si sistemul beneficiazd de o capacitate mare de memorie, un ansamblu dinamic este
potrivit. Daca sarcina la Tndemand nu este generica si se cautd o arhitecturd adecvata, relativ micad,
se poate folosi o cdutare a arhitecturii neuronale. Dacéd dorim si folosim o arhitectura mica, dar sa
beneficidam de o capacitate mare de pregatire, se pot aduna multi studenti usoare si s le sporeasca
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performanta formandu-i in distilare online de cunostinte.

Generarea unei arhitecturi de retele neuronale profunde personalizatd si reducerea costurilor de
inferentdi (att amprenta memoriei, cat si latenta) sunt de mare interes pentru noi. In lucririle vi-
itoare, intentiondm sa imbunatitim capacitatile tuturor metodelor propuse: cadru generativ, ansamblu
dinamic si proces de distilare a cunostintelor. Pentru a Tmbunététi cadrul generativ (arhitecturd) si a-1
face si mai rapid, intentiondm sa introducem o functie de evaluare surogat care poate evalua celulele
intermediare fird a le antrena. Pentru procesul de distilare a cunostintelor, cdutdm modalitéti de a
distila cunostintele la nivelul hartilor de caracteristici. Mai mult, investigdm diverse caracteristici
suplimentare care vor fi utilizate pentru mecanismul bazat pe atentie pentru a ne asigura cd distildm
doar cunostintele relevante. In ansamblul dinamic, ne propunem si explorim peisajul costurilor (atit
vizual, cat si numeric), In special pentru ramurile individuale, pentru a Intelege si ghida mai bine pro-
cesul de antrenament. In plus, ne vom concentra pe imbunititirea procedurii de antrenament pentru
a reduce numarul de ramuri activate la 1 (in prezent, numéru mediu de activare este mai mare de 2,5).
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