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1. REPERELE CONCEPTUALE ALE CERCETARII

Actualitatea si importanta problemei de recunoastere a emotiilor si gesturilor

Oamenii poseda abilitatea remarcabila de a recunoaste obiectele foarte exact printr-o simpla
privire. Cu toate acestea, atunci cand studiem procesele neurale, care stau la baza acestor
actiuni, ele par a fi extrem de complicate: recunoasterea in cortexul vizual primar implica mai
multe domenii si 0 complexitate relativ mare de procesare. Un sistemul artificial, care va
incerca sa imite toate functiile sistemului de recunoastere naturala, va fi fie prea complicat
pentru elaborare sau va necesita o0 complexitate de calcul, care este greu de atins.

Este cunoscut faptul, ca sistemele artificiale, in particular cele de recunoastere,
opereaza, de reguld, cu probleme simplificate si in cercetarea noastra vom modela doar
principiile functionale generale ale organizarii neurale a zonelor vizuale. Astfel, vom incerca
sa realizam plauzibilitatea neurofiziologica si sd mentinem un nivel pe cat e posibil de inalt al
detalierii. Mai mult ca atat, cerinta de recunoastere a obiectelor in miscare in timp real,
adica recunoastere nu doar a imaginilor statice, ci si a unui flux video in timp real, adauga o
complexitate suplimentara prin includerea componentei temporale in procesul de
recunoastere.

Abordarea noastra pentru solutionarea problemei complexe de recunoastere a emotiilor
si gesturilor consta in elaborarea unei arhitecturi noi de retea neurala artificiala (RNA) pentru
clasificarea gesturilor si emotiilor umane, obtinute de la camere video cu infrarosu. Semnalul
de iesire al acestor camere Serveste in calitate de intrare pentru reteaua propusa, obtinandu-se
clasificarea reactiilor persoanelor in tipice Vvs. atipice in raport cu un anumit mediu. RNA
propusa in lucrare poate servi drept un instrument robust de clasificare a emotiilor si
gesturilor unui subiect uman in tipice vs. atipice pentru un anumit tip de interactiune in timp
real prin utilizarea metodelor existente cu algoritmi de invatare, ce provin din arhitecturi de
retele neurale (RN) biologic plauzibile.

Stadiul actual si problemele din domeniul recunoasterii emotiilor si gesturilor

Clasificarea emotiilor. In domeniul recunoasterii emotiilor, exista trei probleme principale,
care necesitd o clarificare. Prima problemd conceptuala dificild, mentionata de multi
cercetatori, este insusi conceptul de emotie. Printre intrebarile care apar aici una importanta
este modul in care se face distinctia dintre emotie si alte fatete ale experientei umane. Lipsa
unei definitii clare a emotiei a cauzat multe dificultati pentru cei care incearca sa studieze fata
si emotia. Vom analiza definitii din cercetarea clasica in domeniul recunoasterii si clasificarii

emotiilor, precum si cele propuse de unii cercetatori contemporani pentru a alege cea mai
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potrivitd definitie care poate servi scopurilor noastre. O altd problema conceptuala dificila
este specificarea exactd a emotiilor. De unde stim daca informatiile furnizate prin expresia
fetei sunt exacte? Existd vreun criteriu pentru a determina ce emotie a fost experimentata
efectiv? In sectiunea experimentald, am realizat o serie de experimente psihologice cu
subiecti umani, in scopul de a defini emotia exactd a persoanei din pareri personale si din
comentariile observatorilor umani.

Aceste doua probleme sunt privite in mod independent cu cel de-al doilea si cel mai
important aspect: cum sa fie recunoscuta emotia si actiunea in timp real, dintr-un flux video?
In scopul rezolvirii acestei probleme, folosim cunostintele din neuroinformaticd pentru a
construi modelul nostru. In aceasti tezd vom interpreta emotiile ca ghiduri sau interferente
pentru comportamente si luarea deciziilor, care este posibil de evaluat prin masurarea
caracteristicilor faciale vizibile. Exista o serie de modele de emotii dezvoltate pentru diferite
scopuri, cum ar fi formalizare, calcul sau intelegere. Toate modelele de emotii pot fi
clasificate in discrete si continue. Modelele discrete lucreaza cu seturi limitate de emotii. Cel
mai cunoscut si cel mai larg utilizat model discret de emotii a fost dezvoltat de Paul Ekman
[1]. El a elaborat modelul sau pe parcursul mai multor ani si a incheiat cu sase emotii de baza:
furie, dezgust, frica, fericire, tristete si surpriza. Majoritatea lucrarilor in acest domeniu se
reduc la recunoasterea a cinci emotii (precum dezgust, frica, bucurie, surpriza, tristete, furie).
Urmand cercetarile efectuate de Ekman si Friesen [2]. Pe de alta parte o manifestare pura a
acestor emotii apare destul de rar in viata de zi cu zi, starea emotionala a persoanei fiind
caracterizata printr-un spectru destul de larg de expresii. De reguld, emotiile sunt manifestate
prin actiuni minore care modifica trasaturile faciale, cum ar fi ridicarea colturilor buzelor in
caz de bucurie sau de coborare oblica a lor in caz de tristete. Prin urmare, in lucrarea noastra
folosim datele din propriile noastre experimente psihologice pentru a defini expresiile faciale
[3]. Expresiile faciale sunt accesate pe doua cai: prin referinta personald a unui subiect uman
sau prin judecata unui observator uman. Cu toate acestea, folosim etichetele propuse de
Ekman in lucrarea sa, cu exceptia celor pe care nu le-am observat de-a lungul experimentelor.

Clasificarea actiunilor. Recunoasterea actiunii umane este procesul de etichetare a
secventelor de imagini cu etichete de actiune. Solutiile robuste ale acestei probleme isi gasesc
aplicatii Tn domenii cum ar fi supravegherea vizuald, recuperarea video si interactiunea om-
calculator. Un astfel de subiect de cercetare este 0 adevarata provocare din cauza variatiilor
de performanta ale miscarii, setarile de inregistrare si diferentele inter-personale. Un numar de

incercari s-au facut pentru a aborda clasificarea video in timp real cu retelele neurale. Unul
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dintre cele mai recente progrese in acest domeniu apartine lui Karpathy et al [4]:. ei au studiat
performanta retelelor neurale convolutionale (RNC) in clasificari video de scara larga. Autorii
au demonstrat ca arhitecturile (RNC) sunt capabile sa invete caracteristici din datele slab
etichetate, ceea ce asigurd performante mai inalte decat metodele bazate pe caracteristici si ca
aceste beneficii sunt surprinzator de robuste pentru detalierea conectivitatii arhitecturilor in
timp. De asemenea, ei au sugerat cd poate fi necesara 0 prelucrare mai atenta a miscarii
camerei video (de exemplu, prin extragerea caracteristicilor din sistemul local de coordonate a
unui punct de identificare). In sistemul nostru aceastd problema nu exista, din moment ce
camera este fixata, iar utilizatorul este de obicei localizat in aceeasi pozitie in fata camerei in
infrarosu. In mod corespunzitor sunt abordate si alte probleme cu aplicarea RNC profunde
pentru efectuarea clasificarii intrarilor video. De asemenea, datele de iesire ale camerei cu
infrarosu (hartile detaliate) le vom folosi ca intrare in sistemul nostru, fapt ce ne va permite
simplificarea procesului de recunoastere si obtinerea unei exactitati sporite.

Scopul principal al tezei

Scopul principal al cercetarilor prezentate este de a dezvolta un instrument de clasificare a
reactiilor umane (inclusiv emotii si actiuni) in tipice si atipice in timp real, intr-un anumit
mediu. Acest instrument ofera observatii statistice si masuratori ale starilor emotionale umane
in timpul unei sesiuni de interactiune cu un produs software (implementat intr-o platforma
hardware putin complementa). Folosind metode de computer vision si algoritmi de machine
learning, emotiile sunt inregistrate, recunoscute si analizate pentru a se obtine un feedback
statistic al emotiilor per total ale unui numar de obiective intr-un anumit interval de timp. In
mod similar, vom clasifica actiunile subiectilor umani, pe care un utilizator le poate efectua in
timpul interactiunii cu o componenta al unui complex de software/hardware si vom oferi 0
clasificare a actiunilor sale. Feedback-ul, produs de sistemul propus, poate oferi masuri
importante pentru utilizator ca raspuns la un sistem ales. Un exemplu de aplicare a acestei
cercetdri este un sistem ce consta dintr-o camera de luat vederi incorporata intr-un dispozitiv
care este utilizat in mod frecvent, cum ar fi un ATM. Noi folosim inregistrarile camerei de
luat vederi pentru a captura starea emotionala a clientilor (fericit, trist, neutru, etc) si de a
construi o baza de date a utilizatorilor si a emotiilor inregistrate pentru a fi analizate ulterior.
In scopul studiului, am dezvoltat si testat un complex de software/hardware, pe care il folosim
pentru a efectua experimente psihologice.

Obiectivele lucrarii

Principalele obiective de cercetare ale lucrarii pot fi formulate in modul urmator:



1. Dezvoltarea unui instrument de clasificare a emotiilor si actiunilor unui subiect uman
in doud grupuri (tipice vs. atipice) pentru un anumit tip de interactiune. Noi propunem
arhitectura retelei neurale pentru clasificarea gesturilor si emotiilor umane, obtinute de
la camerele cu infrarosu. Semnalul de iesire al camerei serveste ca o intrare in reteaua
propusa, care clasifica reactiile umane in tipice vs. atipice in timpul unei interactiuni
cu un anumit tip de mediu. Aici, termenul “reactie” se refera la combinatia emotiilor si
miscarilor corpului, efectuate de un subiect uman.

In scopuri de cercetare, am ales un numar foarte limitat de stiri emotionale si
modele comportamentale pentru studierea doar a tipului de astfel de comportament
standard: interactiunea unui utilizator cu un echipament ATM tipic, deoarece el ne
ofera modele foarte distincte de expresii faciale “tipice” si “atipice”. Pe parcursul
acestui studiu, am observat comportamentul subiectilor umani in timpul interactiunii
standard cu ATM versus interactiune non-standard.

Analiza automatizatd a acestor comportamente cu tehnici de invatare ne-a
permis de a forma un complex de retele neurale convolutionale (RNC) pentru a face o
concluzie cu privire la comportamentul unui utilizator prin clasificarea atat a
miscarilor corpului cat si a caracteristicilor faciale. Un astfel de feedback poate oferi
masuri importante pentru raspunsul utilizatorului in timpul unei interactiuni cu orice
sistem ales cu un numar limitat de gesturi implicate. Noi folosim camere cu infrarosu
pentru a detecta automat caracteristicile si miscarile membrelor, in scopul de a
clasifica comportamentul utilizatorului in tipic sau atipic pentru tipul de actiune pe
care il efectueaza.

Scopul acestei lucrari este de a analiza actiunile persoanei in timpul
interactiunii cu o interfata a utilizatorului si punerea in aplicare a algoritmului, care va
fi capabil sa clasifice comportamentul uman (normal vs. anormal) procesand in timp
real semnalul senzorului infrarosu.

2. Analiza abordarilor existente de ultima generatie, utilizate atit pentru clasificarea
emotiilor cat si a gesturilor, pentru a alege una, care va fi robustd, cu performante
ridicate si va permite recunoasterea caracteristicilor selectate; dezvoltarea si testarea a
doua tipuri de algoritmi, care ar putea fi aplicati intr-un astfel de sistem si compararea
rezultatele acestor studii. Alegerea a doua tipuri de retele neurale este conditionata de
faptul, ca sunt analizate doua tipuri de caracteristici (trasaturi faciale si gesturi) in mod

simultan, ceea ce presupune volume de calcul substantiale. Noi sugeram utilizarea
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retelelor neurale profunde in combinatie cu reteaua de baza a functiei radiale (detaliile
vor fi furnizate in capitolul doi). Cu toate acestea, al doilea tip de retele neurale ar
putea fi utilizat independent pentru acest tip de probleme.

3. Efectuarea experimentelor comportamentale, in scopul de a evalua felul in care
sistemul propus poate detecta in mod eficient comportamentul normal vs. anormal al
unui client in timpul interactiunii cu ATM si deducerea concluziei cu privire la
aplicabilitatea sistemului propus in scopuri industriale/comerciale.

Metodologia cercetarii

Pe tot parcursul studiului, vom introduce doud metode principale de cercetare, ce vor fi
utilizate pentru a construi software-ul. Ambele metode provin din teoria retelelor neurale, de
aceea in capitolul doi o vom expune-o in detalii, oferind notatia matematica detaliata pentru
fiecare parte a modelului, inclusiv algoritmul de invatare. Algoritmii de invatare pe care ii
folosim pentru cele doua parti ale sistemului sunt foarte similari, difera insa in unele detalii.
Noi folosim unele concepte din domeniul machine learning, deoarece acesta a constituit cea
mai mare parte a acestui studiu.

Noutatea si originalitatea stiintifica a tezei consta intr-o arhitectura noud de retele neurale

modulare, constituite din doua parti separate combinandu-le rezultatele in scopul efectuarii
unei clasificari a datelor obtinute de la sensori infrarosii. Acesta este un prim sistem de acest
fel aplicat atat pentru recunosterea emotiilor faciele, cat si a actiunilor umane.

Mai exact, noi propunem o0 combinatie a celor mai recente tehnici biometrice cu
abordarea RN pentru analiza in timp real a emotiilor si comportamentului. Tehnici de
recunoastere a emotiilor si actiunilor au fost prezentate separat in mai multe studii in ultimii
cinci ani. Cu toate acestea, 0 abordare holistica nu a fost prezentata pana acum. Mai mult
decat atat, noi prezentam algoritmul nostru intr-un cadru de aplicare pentru solutionarea unei
problemei concrete.

Importanta teoretica

Rezultatele cercetarii fundamenteaza solutionarea urmatoarelor probleme: stabilirea
arhitecturii instrumentarului pentru clasificarea fiabila a emotiilor si gesturilor unui subiect
cadrul unei abordari integrate pentru identificarea expresiilor intregului corp uman 1in timp
real.

Din acest punct de vedere, contributia noastra este de dubla: noi oferim 0 noua

arhitectura de retea neurala, constituitd din doua parti separate, ce combina rezultatele sale
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pentru a efectua clasificarea intrarilor senzorilor cu infrarosu. Din cunostintele noastre, acesta
este primul sistem de acest gen, fiind aplicat la recunoasterea actiunii umane si emotiilor.
Unele parti ale acestui sistem (cum ar fi procesarea video, recunoasterea emotiilor cu retelele
convolutionale, etc.) au fost puse in aplicare inainte, dar realizarea este noua. Mai mult decat
atat, algoritmii existenti au fost modificati in mare masurda (de exemplu, algoritmul
conventional SOM) pentru scopurile acestui studiu.

Valoarea aplicativa a lucrarii

Aplicatiile acestei abordari sunt posibile in diverse domenii, inclusiv sisteme de securitate,
sisteme de supraveghere cu camere video, date biometrice etc.

Problema stiintificd importanta solutionati consta in elaborarea unei metode multimodale

de clasificare a reactiilor umane (unind emotiile si actiunile) in tipice si atipice in raport cu un
mediu dat, fapt care asigura functionarea eficienta in timp real a unor sisteme de monitorizare
a actiunilor umane.

Rezultatele stiintifice principale inaintate spre sustinere

Performanta integrald a sistemului, bazata pe rezultate experimentale, poate fi rezumata dupa
cum urmeaza:

1) Este propusa arhitectura modulului de baza al retelei, ce cuprinde hartii cu auto-
organizare (SOM) de functii de baza radiale (RBF), este prezentata baza ei
matematica. Abordarea propusd este noua din punct de vedere al arhitecturii
sistemului si implementdrii algoritmului de 1invatare. Dupa cate stim, aceastd
arhitecturd nu a fost niciodata aplicatd in solutionarea problemei de recunoastere a
emotiilor.

2) A fost demonstrata posibilitatea de a adapta arhitectura retelei neurale convolutionale
la un nou tip de procesare a semnalelor de intrare (infrarosu). S-a demonstrat ca un
astfel de tip de arhitectura este capabil sa rezolve sarcina noastra (procesarea
actiunilor) in timp real.

3) Modelul RN dezvoltat este capabil sa recunoasca si sa clasifice emotiile si miscarile
corpului in doua tipuri (tipice si atipice). Recunoasterea expresiei faciale are rata de
eroare de 8% si, respectiv, cea a miscarilor - de 14%. Combinate, acestea reprezinta
rata de recunoastere a rezultatelor 99% pe tipul selectat de actiuni. Odata cu cresterea
numarului de actiuni sau in cazul schimbarii tipului de actiune precizia sistemului s-ar
putea sa scada cu 1- 1,5%.

4) Sistemul propus este capabil:



- Sa captureze, sd recunoasca si sa clasifice emotiile si actiunile unui subiect uman
intr-o maniera robusta;

- Sa integreze recunoasterea emotiilor si actiunilor asigurand monitorizarea
comportamentului uman in timp real, oferind rezultate mai robuste decat sistemele
existente.

5) Rezultatele experimentale demonstreaza ca sistemul este potrivit pentru punerea in
aplicare la dispozitivele ATM. Sistemul este gata pentru teste pe teren si ar putea fi
pus in aplicare pentru testare intr-un terminal ATM tipic.

Aprobarea rezultatelor stiintifice

Rezultatele au fost aprobate si publicate in lucrarile urmatoarelor conferinte internationale:
1. Conferinta a 3-a a societatii matematice a Republicii Moldova. Chisindu: Institutul de
Matematica si Informaticd, Academia de Stiinte a Moldovei, 2014;
2. Tendinte de dezvoltare ale stiintei contemporane: viziuni ale tinerilor cercetatori.
Chisinau, Republica Moldova, 2015;
3. Workshop Bazele Informaticii - FOI-2015, 24-29 august 2015, Chisinau, Republica
Moldova;
4. The 7th International Multi-Conference on Complexity, Informatics and Cybernetics:
IMCIC 2016, 8 -11 Martie 2016, Orlando, Florida, Statele Unite ale Americii.
Publicatii la tema tezei
In baza rezultatelor cercetirii au fost publicate 8 lucriri stiintifice (4 articole in reviste
stiintifice recenzate si 4 in cadrul materialelor conferintelor).
Continutul tezei si structura. Teza este scrisa in limba engleza si culeasa la calculator ca un
manuscris. Teza are urmatoarea structurd: introducere, trei capitole, concluzii generale si
recomandari, bibliografie (109 surse). Teza este expusa in 121 pagini de text de baza, 5 anexe,
ilustrata cu 37 de figuri si 2 tabele.
Cuvinte cheie: computer vision; retele neurale artificiale; retele neurale convolutionale;
recunoasterea emotiilor; recunoasterea gesturilor; retelele cu functii de baza radiale; harti cu
auto-organizate; machine learning; procesarea datelor camerei cu infrarosu.

2. CONTINUTUL TEZEI
In lucrare a fost dezvoltat un model de retele neurale pentru recunoasterea miscarilor corpului

si a expresiei faciale si pentru clasificarea lor in doua tipuri (tipice si atipice). O astfel de
sarcind complexa a solicitat analiza starilor emotionale ale subiectului uman, a intregului

spectru de actiuni pe care el le efectueaza in anumite circumstante, precum si construirea si



implementarea modelelor matematic, potrivite pentru solutionarea acestor probleme.
Problema generala a fost divizata in doud sub-probleme.

in prima parte sunt descrise retele neurale modulare, care se aplica la problema
recunoasterii emotiilor. Arhitectura modulului de baza al retelei este harta auto-organizata
(SOM) [5-7] de functionale ale modulelor cu functii de baza radiale (RBF). In acest scop este
oferiti o prezentare matematici succintd cu privire la acest subiect. In prima jumaitate a
capitolului doi se propune o descriere matematica detaliatd a abordarii aplicate. Este
formalizata matematica modelului si propusa o argumentare cu privire la alegerea si
implementarea modelului algoritmului de invatare. Implementarea algoritmului ca model
bazat pe retea neurala este prezentata in capitolul trei.

Cea de a doua parte prezintd descrierea retelei neurale convolutionale pe care am
folosit-0 pentru clasificarea actiunilor. Noi am folosit retele neurale convolutionale profunde
pentru clasificarea in timp real a miscarilor corpului uman. Notatia matematica detaliata a
arhitecturii retelei, algoritmului de invatare si procesul de implementare si validare a
modelului au fost restranse.

In Introducerea tezei sunt descrise obiectivele cercetirii si evidentiate rezultatele
principalele in domeniul recunoasterii emotiilor si actiunilor, din punct de vedere al in ceea
aspectelor psihologice si modelelor teoretice. Aici este oferitd o scurta trecere in revista a
sistemului si a componentelor sale majore. De asemenea, au fost evidentiate astfel de
probleme importante, cum ar fi relevanta subiectului, scopul si obiectivele cercetarii si
descrierea metodologiei pe care o folosim in teza. La fel a fost efectuatd descrierea starii
curente a tehnologiei in domeniul recunoasterii emotiilor si actiunilor si identificarea
problemelor de cercetare, care exista in domeniu. Problema stiintificd importanta, care este
rezolvatd in cadrul tezei, este descrisa succint, din punct de vedere al semnificatiei sale
teoretice si valorii aplicative a lucrdrii. O astfel de introducere generald are ca scop sa faca
lucrarea accesibila pentru un spectru larg de cititori, cu experienta si cunostinte diferite, din
moment ce aceastd lucrare combind rezultatele obtinute atat din psihologie céat si din si
matematica aplicata.

Capitolul 1 (Teoria si modelele de recunoastere a emotiilor si actiunilor) este o
parte introductiva. Acesta contine descrierea fundalului si prezentarea generala a studiilor
importante cu privire la subiectele aferente. In prima jumaitate a capitolului 1 este descrisa
baza psihologica pentru modele de recunoastere a emotiilor si a actiunilor. In a doua jumitate

a capitolului este examinata literatura de specialitate cu privire la recunoasterea obiectelor. Pe
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parcursul ultimelor decenii a fost propus un numar mare de modele de recunoastere a
obiectelor. Acestea difera din mai multe puncte de vedere, de exemplu, prin numarul sau tipul
de emotii pe care le recunosc sau in tehnicile de invatare automata. Intr-un singur manuscris
este dificil de a descrie toate modelele existente, astfel, este oferitd doar o scurtd prezentare a
principalelor tipuri de modele de recunoastere ale obiectelor in conformitate cu abordarea pe
care o folosesc. Un accent deosebit este pus pe abordarile matematice existente in constructia
de retele neurale, aferente obiectului de studiu.

Capitolul 2 (arhitectura retelei neurale si algoritmi de invitare)

Capitolul al doilea prezintda arhitectura modelelor de retele neurale propuse pentru
recunoasterea emotiilor si actiunilor. Acest capitol ar putea fi impartit in doua parti logice.
Prima parte descrie retele neurale modulare, pe care le aplicam la recunoasterea emotiilor.
Cea de a doua parte prezinta descrierea retelei neurale convolutionale pe care o folosim pentru
clasificarea gesturilor. De asemenea, in prima parte se descrie arhitectura modulului de baza
al retelei: harta cu auto-organizare (SOM) de functionale ale modulelor cu functii de baza
radiale (RBF). Este efectuatd o introducere matematica cu privire la acest subiect. Prima
jumatate a capitolului doi include descrierea matematica detaliatd a abordarii aplicate:
formalizarea matematica a modelului si argumentarea alegerii si implementarii modelului
algoritmului de invitare. In continuare in acelasi capitol este descris al doilea tip de
arhitectura de retele neurale (RN) pe care il folosim in experimentele noastre. A doua parte
descrie un algoritm, care este capabil, fara pre-procesarea avansata a caracteristicilor si nici 0
modelare speciala sau invatare a lor, sa extragd in mod automat si sa invete caracteristici
importante din datele, pe care le clasifica eficient in una din cele doua clase de gesturi. In
aceasta parte, noi descriem arhitectura pe retele neurale convolutionale profunde, pe care le
folosim pentru clasificare: notatiile matematice, algoritmul de invatare si procesul de
implementare si validare a modelului.

Arhitectura modelului nostru se bazeaza pe notiunea de harta auto-organizata (SOM),
propusda de Kohonen. Acest tip de retele neurale este instruit folosind invatarea
nesupravegheata pentru a produce o harta bidimensionala a spatiului de intrare a probelor de
antrenare. Calitatea SOM de utilizare a unei functie de proximitate pentru pastrarea
proprietatilor topologice ale spatiului de intrare este aplicatd n simularile noastre pentru a
crea harta similara cortexului IT. Algoritmul conventional SOM are o serie de restrictii,
principala din care este capacitatea sa de a se ocupa numai cu datele vectorizate. Pentru a

rezolva aceastd problema, au fost propuse o serie de modificari ale SOM conventionale. Noi
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am folosit una dintre aceste modificari ca baza pentru construirea modelului nostru. Aceasta
arhitecturd are un numar de avantaje. In primul rand, fiecare modul in SOM modificat are
capacitatea de procesare a informatiei si poate forma o harta dinamica, care consta dintr-un
ansamblu de module functionale. In al doilea rAnd, RBF-SOM combini algoritmi de invitare
supravegheati si nesupravegheati: la nivel RBF, reteaua este antrenata de un algoritm de
invatare supravegheat, adicd cu propagarea inapoi la nivelul modulului RBF, in timp ce
nivelul SOM superior este descris Intr-0 manierd nesupravegheata. Pentru scopurile acestui
studiu am folosit module de retea RBF. Utilizarea RBF in locul MLP adauga urmatoarele
proprietdti la o astfel de retea pastrand in acelasi timp capacitatea de a forma o hartd
dinamica: 1) nu este nevoie de un algoritm pentru a evita minimele locale; 2) reteaua poate
recunoaste obiectul si poate pastra reprezentarea lui in centrul sau interior. Algoritmul
generalizat pentru procesarea SOM a modelelor functionale poate fi aplicat si in acest caz.
Arhitectura SOM a modulului RBF are o structura ierarhica: este alcatuita din doud nivele, pe
care le vom numi nivelul RBF si nivelul SOM al retelei. La primul nivel, arhitectura retelei
noastre reprezinta retelele RBF k, care sunt modificarile retelei Poggio si Edelman [8]. Din
moment ce fiecare modul reprezintd o anumitda “caracteristica functionala” determinata de
arhitectura model, nivelul SOM in SOM de RBF reprezintd o harta a acestor caracteristici.
Reteaua propusa rezolvd o problema de aproximare intr-un spatiu de dimensiuni mari.
Recunoasterea unui obiect este echivalentd cu gasirea unui hiperplan in acest spatiu, care
ofera cea mai buna ajustare la un set de date de antrenare. Datele de antrenare reprezinta un
vector cu coordonatele de proiectii 2D ale obiectelor 3D, luate la fiecare grad de rotatie.
Pentru a investiga capacitatea de a clasifica obiectele 3D complexe, cum ar fi fete, vom
extinde modelul nostru de SOM cu RBF prin adaugarea unui modul de pre-procesare
ierarhica, prezentata in ierarhii de filtre cu diferite grade de rezolutie si straturi de pooling
(Fig.1).

Iesirea de retea reprezintd harta de activare, activarea fiecarui modul arata apartenenta
expresiei detectate citre una dintre cele cinci emotii de bazi. In cadrul acestui studiu, am
selectat cinci emotii de baza, care sunt localizate pe un plan patrat, divizat in 25 parti.
Modulul castigator reprezintd emotia cea mai plauzibild. Aceasta abordare permite definirea
emotiei sau emotiilor celor mai plauzibile (deoarece modulul cel mai activ poate fi definit

intre doua emotii).
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Figura 1. Arhitectura modulului de pre-procesare a celulelor simple si complexe

In acest studiu, am folosit doar cinci emotii, utilizarea unui numar mai mare de

etichete de emotii fiind de asemenea posibil (Fig.2).
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neu
tral
l .. i

Figura 2. Iesirea retelei RBFxSOM
Pentru a rezolva problema recunoasterii actiunilor umane, folosim retele neurale
convolutionale [9] (RNC), a caror arhitectura este extrem de eficienta pentru clasificarea unei
mari cantitati de date. Prin termenul “actiuni” aici intelegem miscari ale partilor corpului care
au cazut in campul receptiv al camerei cu infrarosu, cu exceptia fetei.
O retea neurala profunda [10] (RNP) este o retea neurala artificiala cu mai multe
unitati de straturi ascunse intre straturile de intrare si de iesire. Similar cu RN, RNP

superficiale pot modela relatii complexe non-lineare. Arhitecturi RNP, de exemplu, destinate

13



detectarii si analizei obiectelor, genereaza modele in care obiectul este exprimat sub forma
unei compozitii de straturi ale primitivelor imaginii. Straturile suplimentare permit compozitia
caracteristicilor din straturilor inferioare, oferind posibilitatea de modelare a datelor
complexe, cu mai putine unitati decat o retea cu performante similare de adancime mica.
Arhitectura unui RNC poate fi descrisa in felul urmator. O regiune de intrare mica

merge spre neuronii de intrare si apoi se conecteaza la primul strat convolutional ascuns
(Fig.3).

typical
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input:
depth map

Figura 3. Arhitectura RNC

Intrarea in RNC-ul este o harta profunda normalizata; iesirea este o clasificare a actiunii de
intrare (tipic vs. atipic). Intre stratul de intrare si cel de iesire putem vedea un set de filtre ce
pot fi invatate, ele sunt activate in timpul prezentarii unui anumit tip particular de
caracteristicd in regiunea pixel din intrare. La aceasta fazd, RNC face o deplasare de
invariantd, care este efectuatd de hartd caracteristicilor. Stratul de Subesantionare este
urmatorul. Acolo avem doua procese: calculul mediei locale si esantionarea. Ca rezultat, vom
obtine rezolutia in scadere a hartii caracteristice. Pentru a indeplini aceasta sarcina RNC are
nevoie de invitare supravegheati. Inainte de a incepe experimentul, am selectat un set de
clipuri video etichetate cu diferite experiente emotionale. Sistemul analizeaza imaginile si
gaseste caracteristicile similare. Apoi, sistemul creeaza o hartd, in care aranjeaza
videoclipurile in conformitate cu caracteristicile similare. Astfel, imaginile cu emotii similare
formeaza o anumita clasa. Pentru a testa sistemul, vom adduga alte inregistrari video si
corecta sistemul atunci cand face concluzii necorespunzatoare.

Modelul propus este format din trei straturi convolutionale, urmate de straturi de tip

max-pooling, si trei straturi conectate complet cu un clasificator final prezentat cu MLP (cu
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doua iesiri de baza, ce corespunde unui comportament tipic si atipic). Datele de intrare au fost
prezentate ca iesiri filtrate si normalizate a camerei cu infrarosu.

Pentru a procesa un video in timp real, noi propunem o arhitectura de flux dublu, care
include retelele spatiale si temporale (Fig.4). O astfel de RNC, antrenata pe un cadru multiplu
de flux optic dens este capabila de a obtine performante foarte bune, in ciuda datelor limitate
de antrenare, care sunt foarte oportune in cazul nostru. Pentru prima datd acest tip de
procesare a fluxului dublu de imagini video a fost propus de [11].

In model, miscarea este reprezentati in mod explicit folosind cAmpul de deplasare a

fluxului optic, calculat pe baza ipotezelor ca intensitatea si netezimea fluxului sunt constante.

/= A\

fusion

Figura 4. Arhitectura de flux dublu pentru clasificarea video

Pentru procesarea capturilor video in timp real propunem o arhitectura de flux dublu,
care include retelele spatiale si temporale. Este evident, cé dintr-o secventd video este posibil
sa se separe componentele spatiale si temporale. Partea spatiala va avea grija de informatiile
referitoare la scene si obiecte, care sunt reproduse prin cadre individuale. Partea temporala
reproduce miscarea observatorului (camerei) si a obiectelor prin intermediul miscarii prin
cadre. Figura 4 ilustreaza arhitectura propusa pentru clasificarea video in baza acestor
principii, adica separarea in doud fluxuri. Utilizarea scorurilor SoftMax combinate prin
fuziune cu intarziere intr-o0 RNC profunda face ca fiecare flux care urmeaza, sa fie pus in
aplicare. Noi ludm in considerare calculul mediei si antrenarea unei masini suport vector
(SVM) liniara multi-clasa ca metoda de fuziune.

Calculele s-au efectuat in sistemul Python. Modelul a fost instruit cu date de
antrenare, iar evaluarea modelului s-a realizat pe datele de test cu validarea incrucisata k-fold
(detalii sunt prezentate in compartimentul urmator). Calculele s-au efectuat pe serverul

Amazon EC2 (https://portal.aws.amazon.com).

Unitatile de procesare graphica (GPU) externe sunt folosite din urmatorul motiv: a
fost stabilit, ca o singura unitate GPU GTX 580 care contine numai 3 GB memorie, limiteaza

marimea maxima a retelei ce poate fi antrenatd pe ea. Pentru retele cu dimensiuni mari,
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precum este a noastra, este necesar de implicat mai multe unitati GPU. GPU contemporane
posedd un avantaj important exprimat prin capacitatea lor pentru paralelizare incrucisata,
intrucat acestea sunt capabile sa citeasca si sa inscrie direct pe memoria alteia, fard a se adresa
catre memoria masinii gazda. Urmand experientele cunoscute, noi aplicim o schema de
paralelizare, care plaseaza o jumatate din neuroni pe fiecare GPU, respectand conditia ca
GPU comunica numai pe anumite nivele. Aceasta inseamna, spre exemplu ca neuronii de pe
nivelul 3 primesc semnalul de intrare de pe toate hartile nucleului de nivelul 2. Totusi,
neuronii de pe nivelul 4 primesc semnalul de intrare numai de la hartile de nivelul 3, care se
afla pe acelasi GPU. Modelul de comunicare poate fi ajustat astfel, ca consumul de resurse
pentru interconexiune sa devina o fractiune acceptabild din volumul total de calcul.

Validarea modelului retelei neurale a fost realizat prin tehnica validarii incrucisate
leave-one-out (LOOCV - leave one out cross validation). Folosirea validarii incrucisate
leave-one-out a fost necesara pentru estimarea corecta a nivelului de regularizare optimal si a
parametrilor (ponderi de conexiune) a retelei neurale obtinute. Validarea incrucisata este un
model de tehnica de validare pentru evaluarea modului in care rezultatele analizei statistice se
vor generaliza intr-un set independent de date.Validarea incrucisata leave-one-out este un caz
particular de validare incrucisata leave-p-aut. Validarea incrucisatd leave-p-aut (LpOCV)
implica folosirea a p observatii in calitate de set de validare si a celorlalte observatii in calitate
de set de antrenare. Acest fapt este repetat pentru toate caile de reducere a esantionului
original intr-un set de validare a observatiilor p si un set de antrenare. Validarea incrucisata
LpO necesita invatare si validare de Cnp ori (unde n constituie numarul observatiilor in
esantionul original). In validarea incrucisata leave-one-out presupunem p = 1. Totusi, pentru
scopul nostru, validarea incrucisatd leave-one-out s-a dovedit a fi foarte lenta. Prin urmare,
validarea rezultatelor retelei RNC a fost realizatd prin tehnica validarii incrucisate de k ori
[12]. In validarea incrucisati de k ori, esantionul original este divizat aleatoriu in k
subesantioane de dimensiuni egale. Un singur subesantion din numarul k de esantioane este
retinut in calitate de informatie de validare pentru testarea modelului, iar subesantioanele
ramase k — [ sunt folosite In calitate de informatie de antrenament. Procesul validarii
incrucisate este ulterior repetat de k ori, cu fiecare dintre cele k esantioane folosite doar o
singura data in calitate de informatie de validare. Ulterior se poate face media rezultatelor de k
ori (sau pot fi combinate in alt mod) pentru a produce o singura estimare. Avantajul acestei
metode fatd de sub-esantionarea aleatorie repetata (vezi mai jos) consta in faptul ca toate

observatiile sunt folosite atit pentru antrenare, cat si pentru validare, iar fiecare observatie
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este folositd pentru validare numai o singura datd. De regula este folosita validarea incrucisata
de 10 ori, dar in general k raimane un parametru nefixat. Cand k=n (numarul de observatii),
validarea incrucisatd de K ori constituie exact ceea ce se numeste validarea incrucisata leave-
one-out.

Rezultatele celor doua iesiri a RN au fost unite intr-un mod bazat pe reguli,
permitandu-ne sd combinam iesirile in doud subsisteme separate.

Capitolul 3 (Aplicatii de cercetare si experimente psihologice) contine doud
sectiuni de baza: descrierea etapei experimentale pentru recunoasterea emotiilor si, respectiv,
recunoasterea actiunilor.

Majoritatea cercetarilor se axeaza pe detectarea expresiilor faciale intr-un cadru izolat,
unde fiecare tinta este analizatd separat. In lucrare este prezentim un cadru colectiv pentru a
analiza emotiile de grup si comportamentul uman general.

Scopul cercetarii noastre constituie folosirea camerelor cu infrarosu pentru capturarea
imaginii utilizatorului. In studiul dat noi utilizim Kinect API pentru a inregistra o bazi de
date cu mai multe obiective. Totodata si alte modele de camere pot fi folosite in acest scop.
De asemenea, va fi creatd o bazad de date ce va contine emotiile etichetate manual in scopul
analizei si evaludrii.

Noi propunem o arhitectura hibrid pentru o analiza complexa a evenimentelor. Analiza
in timp real a reactiilor umane (expresiile faciale si gesturile) este realizata cu ajutorul celor
mai performante tehnici de Invatare automatd, descrise in capitolul doi. Masurarile rezultante
sunt comparate cu datele statistice, inregistrate anterior si cu datele oferite de observatorul
uman.

in scopul studiului noi am montat un suport hardware, care consti dintr-un terminalul
ATM pe partea superioard a caruia a fost instalata o camera cu infrarosu. A fost elaborat un
simulator de procesare a cardurilor, similar cu cel folosit in terminale ATM. Softul i-a permis
utilizatorului sa realizeze una dintre cele patru operatiuni standard: depunerea banilor,
extragerea banilor, transferul banilor pe alt cont si transferarea banilor pe contul de telefonie
mobild. Modelele pentru crearea soft-ului au fost luate de la cateva banci populare si au fost
combinate pentru a reprezenta un ,,terminal ATM standard”. Softul a fost scris in Java.

Utilizatorii au fost divizati in doua grupuri: exemple de test pozitive si exemple de test
negative. Subiectii din grupul ,,pozitiv’ urmau sa efectueze operatiuni standard prin
intermediul terminalului ATM, in modul in care procedeaza de obicei, fard alte recomandari

aditionale. Folosind acest complex de hardware si soft, subiectul uman, care a luat parte in
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experimente, a fost rugat sa intreprinda un numar de operatiuni (depunerea banilor, extragerea
banilor, transferarea banilor pe alt cont si transferarea banilor pe un cont de telefonie mobild).
Utilizatorii grupului ,,negativ’”’ au fost rugati sa Intreprinda operatiuni non-standard (sd incerce
sd sparga terminalul, sa imite Starea de ebrietate, sa insceneze un jaf asupra unui alt utilizator
etc.)

Toate actiunile au fost inregistrate video si au fost prezentate unui grup de observatori,
care au etichetat actiunile ca ,tipice” sau ,atipice”. Datele obtinute au fost folosite in
continuare pentru antrenarea retelei neurale.

Grupul de utilizatori participanti la test au fost rugati sa intreprinda operatiuni standard
prin intermediul terminalului ATM pentru a verifica performanta sistemului in timp real.

Informatia vizuala in sistemul propus este prezentata in cateva etape (Fig.5):

Input Filtering

Figura 5. Prezentare generala a procesului de recunoastere faciala

1. In primul rand, folosim camere video cu senzori 3D de tip Microsoft Kinect pentru
a detecta trasaturile fetei cu scopul de recunoastere si clasificare a emotiilor si a
gesturilor.

2. In al doilea rand, aplicim tehnici de viziune computerizatid pentru extragerea
caracteristicilor si recunoasterea modelelor.

3. Aplicam tehnicile de invatare automata (retelele neurale) pentru detectarea
emotiilor si clasificarea acestora.

4. Utilizam datele statistice inregistrate din tranzactiile masinii si log-uri pentru
antrenarea sistemului nostru. Antrenam o retea neurald modulard impreuna cu
inregistrarile emotiilor pentru a efectua analiza evenimentelor. Putem utiliza

retelele antrenate pentru a analiza actiunile utilizatorului in timp real.
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5. In timpul interactiunii utilizatorului cu sistemul, putem urmari actiunile
frauduloase in timp real si intreprinde masuri de securitate pentru a preveni
infractiunea sau frauda.

Au fost realizate doua serii de experimente. Primul grup de experimente a fost realizat
pentru a evalua cat de efectiv sistemul dat poate detecta comportamentul normal si anormal al
utilizatorului in timpul interactiunii cu terminalul ATM. In scopul experimentului a fost
elaborat un soft de simulare a terminalului ATM, care a fost folosit in terminalul autonom. In
timpului etapei de interactionare, reactiile utilizatorilor au fost Inregistrate de o camera video,
montata pe partea superioara a terminalului (Fig.6).

Inregistrarile obtinute au fost evaluate mai tarziu de observatori umani, iar emotiile
prezentate 1n aceste inregistrari au fost clasificate in ,.tipice”si ,,atipice”.

Pentru a inregistra emotiile care nu au fost prezentate in timpul primei serii de
experimente (in conformitate cu opinia observatorilor umani si a sentimentelor subiective ale
participantilor la experiment), noi am inregistrat emotiile prezentate de catre aceiasi subiecti
in timpul observarilor inregistrarilor video de scurtd duratid. Pentru a pastra uniformitatea
datelor, am 1inregistrarile video au fost demonstrate prin intermediul aceluiasi echipament,
care a fost folosit in timpul etapei experimentale cu terminalul ATM.

Doudzeci de subiecti sdndtosi, cu varsta cuprinsa intre 21-37 ani, cu vedere normala,
sau corectatd la normal, au participat in cadrul experimentului. In acelasi timp, datele din cele
doud serii de experimente au fost procesate prin intermediul unei camere cu infrarosu si
folosite ca date de intrare pentru modelul retelei neurale. Fiecare subiect a realizat 10 sesiuni
cu softul de simulare a terminalului ATM si 5 sesiuni video.

In timpul etapei de interactiune, reactiile utilizatorilor au fost inregistrate de o camera
video, montata pe partea de sus a terminalului. Campul de vedere a camerei includea corpul
intreg, de la cap In partea de sus pand la genunchi in partea de jos. Totusi, in scopul acestei
parti a experimentului, a fost procesata si analizatd doar fata (coltul din dreapta sus a figurii).

Pentru a evalua performanta modelului retelei neurale, am realizat experimentele de
simulare, introducand aceleasi date preluate de la camerele cu infrarosu. De asemenea, am
folosit datele furnizate de aceeasi subiecti umani, infitisind alte emotii. In total au fost
demonstrate a cate 7 emotii de la fiecare subiect.

Inregistrarile rezultante au fost clasificate in mod aleatoriu in subseturi de antrenare si
testare. In timpul simularii, reteaua a clasificat comportamentul ,tipic” a utilizatorilor

terminalelor ATM cu o precizie de 86%
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Figura 6. Configurarea experimentala a echipamentului
In timpul celei de a doua serii de experimente, am folosit una dintre abordarile de
recunoastere a gesturilor si urmarire a corpului: clasificarea miscarilor corpului. O tehnica de
clasificare pentru aceastd metoda este recunoasterea modelului: cu alte cuvinte o camera
video cu infrarosu recunoaste actiunile umane:leganare, sarituri, gesturi cu mana etc. Printre
primii reprezentanti de succes ale acestei tehnologii se enumera camera Kinect Microsoft.
Kinect foloseste lumina structurata si tehnici de invatare automata dupa cum urmeaza:
e Harta adancimii este construitd prin analiza unui punct model de lumina laser
infrarosie.
e Partile corpului sunt deduse folosind algoritmul de invatare automata randomized
decision forest, creat in baza a peste 1 milion de exemple de antrenare.
e Incepe cu 100.000 imagini de adancime cu schelete cunoscute (dintr-un sistem de
captare a miscarii).
e Transforma imaginile de adancime intr-o imagine a partii corpului.
e Transforma imaginea partii corpului intr-un schelet.

In cadrul cercetarii noastre nu folosim tehnica de clasificare propusi de Kinect, acesta
fiind folosit doar in calitate de senzor infrarosu.

Experimentele psihologice. Noi am efectuat o serie de experimente pentru a evalua cat
de eficient sistemul propus poate detecta comportamentul normal si anormal al clientului in
timpul interactiunii cu terminalul ATM. In scopul experimentului a fost elaborat si utilizat
un soft de simulare a terminalului ATM instalat intr-un terminal autonom. In timpul etapei
de interactiune, miscarile corpului utilizatorilor si expresiile faciale au fost inregistrate cu o
camera video instalatd in partea de sus a terminalului. Aceste inregistrari au fost mai tarziu
evaluate de observatori umani, iar comportamentul reprezentat pe aceste inregistrari a fost

clasificat in ,.tipic” si ,,atipic”.
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Pentru a pastra uniformitatea datelor, inregistrarile video au fost afisate prin
intermediul aceluiasi echipament, care a fost folosit in timpul etapei experimentale cu
terminalul ATM. In cadrul experimentului au participat treizeci subiecti sanitosi, cu virsta
cuprinsa intre 21-37 ani, cu vedere normala, sau corectatd la normal. In acelasi timp, datele
din cele doua serii de experimente au fost procesate prin intermediul unei camere cu infrarosu
si folosite ca date de intrare pentru algoritmul RNC. Fiecare subiect a realizat 10 sesiuni cu
softul de simulare a terminalului ATM si 5 sesiuni video.

In timpul fiecarei sesiuni, recunoasterea miscarilor partii superioare a corpului (in
campul de vedere a camerei montate pe partea de sus a unui terminal ATM tipic) a fost
realizata Tmpreuna cu clasificarea si recunoasterea trasaturilor fetei. Dintre treizeci de subiecti,
am folosit 22 in calitate de exemple de comportament ,normal” si 8 1n calitate de
comportament ,anormal”. Figura 7 prezintd esantioane de date obtinute in timpul
experimentelor noastre.

Imaginile de ecran sunt preluate de la camera cu infrarosu, montata in partea de sus a
terminalului ATM, care arata subiectul uman din aceeasi pozitie, ce ar putea fi prezentatd de o
camera de supraveghere obisnuita. Imaginile de ecran sunt preluate de la camera cu infrarosu,
montata in partea de sus a terminalului ATM, prezentand doud actiuni consecutive: mainile in
jos (lipsa actiunii) si 0 mana in sus (introducerea codului PIN)

Performanta generald a sistemului este descrisd in termenii de iesire: dacd acesta
clasifica comportamentul utilizatorului (emotii + gesturi) ca fiind ,.tipice” (Fig.8) sau ,,atipice”
(Fig.9). Este necesar sa mentionam faptul ca sunt posibile mai multe combinatii de algoritmi.
RBFxSOM constituie, vorbind la general, un algoritm mai simplu decat RNC. I folosim in
paralel cu RNC doar pentru doud scopuri majore:

e Prin utilizarea acestui algoritm, obtinem o harta continua de trasaturi caracteristice,
care este mai usor de interpretat in comparatie cu clasificarea in doar doud grupuri de
emotii (tipice si atipice).

e Nu trebuie sa antrenam RNC de doua ori, fapt ce este mult mai ieftin.

e Totusi, aceastd etapa poate fi omisa daca avem suficient timp si capacitate de a
antrena RNC de doud ori: pentru ambele clasificari ale emotiilor si miscarilor
corpului.

In acest capitol este prezentati descrierea aplicatiei pentru retelele propuse si comparati

performanta acestor doud abordari. Am folosit in acest studiu un echipament special

21



pentru obtinerea datelor infrarosii (Kinect API), cu toate ca oricare altd camera cu

infrarosu ar putea fi folosita pentru implementarea sistemului.

Figura 8. Raspunsul sistemului la comportamentul utilizatorului in timp real. Cazul A:
comportamentul utilizatorului este calificat ca fiind ,,tipic”.
Pentru a verifica performanta sistemului, am petrecut doud serii de experimente psihologice.
Fiecare serie de experimente a avut ca scop testarea unei parti ale sistemului: fie modulul de
recunoastere a emotiilor, fie modul de recunoastere a actiunilor. Fiecare serie de experimente
a constat din doud parti: prima parte a avut ca scop testarea performantei arhitecturii propuse
si colectarea datelor pentru antrenarea sistemului, in timp ce a doua parte a avut ca scop

obtinerea raspunsului de la observatorul uman.
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Figura 9. Raspunsul sistemului la comportamentul utilizatorului in timp real. Cazul A:
comportamentul utilizatorului este calificat ca fiind ,,atipic”.

Prin urmare, a fost construit si testat un sistem video de securitate complex, potrivit
pentru terminalele ATM. Sistemul este gata pentru testele in teren si ar putea fi implementat
cu scop de testare intr-un terminal ATM standard.

3. CONCLUZII S| RECOMANDARI

1) A fost propus un instrument pentru clasificarea eficienta a emotiilor si gesturilor unui
subiect uman 1in ,,tipice” si ,,atipice” in timpul unui anumit fel de interactiune. Am descris cele
doua tipuri de arhitecturi de retele neurale pentru clasificarea gesturilor si emotiilor umane,
obtinute prin intermediul camerelor cu infrarosu. Aceste arhitecturi ar putea fi folosite in
paralel (pentru o procesare mai rapida si mai robusta), sau poate fi folosita numai RNC pentru
procesarea trasaturilor caracteristice. Alegerea arhitecturii depinde de circumstantele in care
sistemul poate fi folosit. Acest studiu poate fi considerat ca o incercare de a face inca un pas
spre implementarea acestui fel de arhitecturi: noi am aplicat doud tipuri de arhitecturi
ierarhice modulare pentru sarcina de recunoastere a emotiilor si actiunilor umane si le-am
folosit pentru a solutiona problema reala de clasificare a comportamentului uman in ,,tipic” si
,»atipic” in raport cu o anumita sarcina.

2. Abordarea propusd poate fi folosita intr-o varietate de aplicatii. Pentru simplitate noi
ne limitdm doar la un fel de interactiune (utilizator de terminal ATM). Totusi, acest fel de
sarcind de clasificare este foarte utila pentru un numadr variat de aplicatii, unde numarul de
gesturi umane este limitat, asa precum clienti ai diferitelor tipuri de masini automatizate.
Pentru aceastd categorie de utilizatori, algoritmul poate fi folosit pentru detectarea
comportamentului obisnuit/fraudulos pentru a reduce volumul de muncad a operatorilor de
televiziune cu circuit inchis (CCTV), sau supraveghere video, care monitorizeazd aceste

masini. Spre exemplu, acest sistem poate fi utilizat pentru monitorizarea lucratorilor din jur,
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in cazul in care actiunile acestora sunt restrictionate semnificativ: linie de asamblare, lucrari
de constructie pe cladiri inalte, sub sol, in mine. Un alt exemplu poate fi monitorizarea
vigilentei, atentiei soferului/pilotului. Cu ajutorul acestui sistem am putea clasifica actiunile
corecte si incorecte, identifica asa stari nedorite precum pierderea atentiei, boald, oboseala etc.
3. Rezultatele prezentate in aceasta lucrare demonstreaza ca sistemul propus mentine rata
de recunoastere similard cu cele oferite de cele mai noi tehnologii utilizate iIn domeniile
viziunii computerizate si a recunoasterii de emotii. Mai mult ca atat, un sistem de 0 asemenea
complexitate, care imbina atat recunoasterea emotiilor, cat si recunoasterea actiunilor, nu a
fost prezentat pand acum. Arhitectura efectueazd recunoasterea miscarilor corpului si
expresiile faciale si le clasifica in doud categorii (tipice si atipice) cu o precizie generald
(marja de eroare de 8% si 14% respectiv). Aceste rezultate au fost obtinute independent si
combinate ulterior prin intermediul unui algoritm de clasificare simplu bazat pe reguli.
Combinarea rezultatelor a contribuit la imbunatatirea performantei subsistemelor in cazul in
care acestea functioneaza in mod independent.

4. Pentru a 1mbunatiti performanta sistemului, modelul propus solicitd o cantitate
enormd de date de antrenare, care nu poate fi obtinutd cu usurintd. Prin urmare, continuarea
fireasca a studiului dat ar putea consta in efectuarea unor teste de teren suplimentare pentru a
obtine mai multe date de antrenare si a imbunatati performanta.

5. Rezultatele experimentelor demonstreazda ca sistemul este potrivit pentru
implementarea in terminalele ATM. Sistemul este gata pentru efectuarea testelor de teren si ar
putea fi implementat in scop de testare intr-un terminal ATM tipic.

Prin urmare, putem concluziona ca toate obiectivele studiului dat au fost realizate, iar
sarcinile tehnice au fost implementate cu succes. Putem concluziona ca sistemul propus este
capabil pentru:

- captarea, recunoasterea si clasificarea emotiilor si actiunilor unui subiect uman

intr-un mod eficient;

- Integrarea recunoasterii si emotiilor permite monitorizarea comportamentului

uman 1n timp real, oferind rezultate mult mai eficiente decat sistemele existente.

Cercetarea descrisa in studiul dat, constituie doar o mica parte din domeniul imens al
intermediul implementarii studierii aprofundate a sistemelor retelelor neurale in aplicatiile
industriale. Continuarea fireasca a acestei cercetari va consta in elaborarea unei retele neurale

care va fi capabild sd recunoasca un spectru mai larg de actiuni. O astfel de retea ar fi potrivita
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pentru aplicatii in care numarul de gesturi umane sunt limitate, asa precum clienti ai diferitor

tipuri de masini automatizate, sisteme CCTV, sau de supraveghere video, operatorii care

monitorizeaza utilizatorii de masini de bilete in statiile de metrou si persoanele care se

autoservesc, soferii pe distante lungi, lucratorii liniilor de asamblare si multi altii.

10.
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ABSTRACT

of the thesis “Human actions recognition with modular neural networks” submitted by
Veaceslav Albu for fulfillment of the requirements for the Ph.D. in Computer Science,
specialty 122.03 — Modeling, mathematical methods, software. The thesis was elaborated at
the Institute of Mathematics and Computer Science of the Academy of Sciences of Moldova,
Chisinau, in 2016. The thesis is written in English and contains Introduction, 3 chapters,
general conclusions and recommendations, bibliography of 109 titles. The main text amounts
to 121 pages. This work includes: 37 figures, 2 tables, and 5 annexes. The results are
published in 8 scientific papers.

Keywords: Deep Neural Networks, Computer Vision, Emotion Classification, Gesture
Classification.

The area of the present studies is the field of emotion and action recognition using modular
neural networks.

The aim and objectives of this research is to develop a tool for classification of human
reactions (including facial features and body movements) into typical and non-typical in a
certain environment. This tool provides statistical observations and measurements of human
emotional states during an interaction session with a software product (or, optionally, with a
hardware plus software complex).

Scientific novelty is a novel modular neural network architecture, constituted from two
separate parts and combine the results to introduce the classification of the infrared sensor
inputs, which is the first system of this kind, being applied both to emotion and human action
recognition.

The important solved scientific problem is elaboration of a multimodal method for
classification of human reactions (joining emotions and actions) into typical and non-typical
in a certain environment, that ensures an effective functioning of systems destined to human
actions monitoring in real time.

Theoretical significance. Our research solutions provide ground for solving of following
problems: formulation of the tool’s architecture for robust classification of emotions and
gestures of a human subject into typical vs. non-typical; the substantiation of the possibility
and efficiency of using deep learning in an integrated approach for the detection of expression
of the whole body in real time.

Practical value: this kind of classification task is very useful in different applications, where
the number of gestures of the human is limited, such as: customers at the various types of

automated machines, drivers, assembly line workers, hospital patients etc.
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ADNOTAREA
tezei “Recunoasterea actunilor umane in baza retelelor neurale modulare” inaintate de catre
Albu Veaceslav pentru obtinerea titlului de doctor n informatica la specialitatea 122.03 —
Modelare, metode matematice, produse program. Teza a fost elaboratd in Institutul de
Matematica si Informatica al ASM, Chisinau, anul 2016. Teza este scrisd In limba engleza si
constd din introducere, trei capitole, concluzii generale si recomandari, bibliografie ce
cuprinde 109 titluri. Lucrarea contine 121 pagini text de baza, 37 figuri, 2 tabele, 5 anexe.
Rezultatele principale sunt publicate in 8 lucrari stiintifice.
Cuvinte cheie: Retele neurale adanci, computer vision, clasificarea emotiilor, clasificarea
gesturilor.
Domeniul de studiu al tezei il constituie retelele neurale modulare.
Scopul si obiectivele cercetirii tine de elaborarea unui instrumentar pentru clasificarea
reactiilor umane (care includ aspecte faciale si miscari ale corpului) in doud clase: tipice si
atipice pentru anumit mediu. Acest instrument oferd observatii si masurari statistice ale
starilor emotionale umane in timpul unei sesiuni de interactiune cu un produs software (sau,
optional, a interactiunii cu un complex hardware si software).
Noutatea si originalitatea cercetarii o constituie arhitectura noua a retelei modulare neurale,
care consta din doud parti separate, combinidndu-le rezultatele in scopul efectuarii unei
clasificari a datelor obtinute de la sensori infrarosii. Acesta este un prim sistem de acest fel
aplicat atat pentru recunosterea emotiilor faciele, cat si a actiunilor umane.
Problema stiintifica importanta solutionati constd in elaborarea unei metode multimodale
de clasificare a reactiilor umane (unind emotiile si actiunile) in tipice si atipice in raport cu un
mediu dat, fapt care asigura functionarea eficienta in timp real a unor sisteme de monitorizare
a actiunilor umane.
Semnificatia teoreticid. Rezultatele cercetarii fundamenteazd solutionarea urmatoarelor
probleme: stabilirea arhitecturii instrumentarului pentru clasificarea fiabild a emotiilor si

.....

gesturilor a unui subiect uman in tipice vs. atipice; stabilirea posibilitatii si eficientei
utilizarii invatarii profunde in cadrul unei abordari integrate pentru identificarea expresiilor
intregului corp uman 1in timp real.

Valoarea practici: solutionarea acestei probleme de clasificare este extrem de utila pentru
diverse aplicatii, in care numarul de gesturi umane este limitat, precum cel al utilizatorilor

magsinilor automate de cel mai variat tip, conducdatori auto sau cei de trenuri, muncitori la linii

de asamblare, pacienti in spitale, aflati in stare de imobilitate etc.
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AHHOTANUA

nuccepranuuu “Pacnio3HaBaHue JEHCTBUII 4ellOBEKa HA OCHOBE MOAYJSPHBIX HEHPOHHBIX
cereil” mpencTaBieHHON BsuecnaBom AnOy Ha COMCKaHME YUEHOW CTETEHH JIOKTOpa HayK B
obnactu wHpOpMATUKU MO crnenuanbHOocTH 122.03 — Martemarnueckoe MOACIUPOBaHUE,
METOABI, mporpamMmHoe obecneuenue.  [uccepranust Obula HanwcaHa B MHcTtuTyTte
MaTeMaTHKu U MHpOpMaTuku npu Akagemun Hayk Mongossl (Kummués), B 2016 roay, Ha
aHIJIMICKOM  SI3bIKE M COJEPXKUT: BBEJICHHE, TPU TIJIaBbl, OOIIME 3aKIIOYEHUS U
pexomenaauuu, oubmuorpaduro u3 109 nasBammii, 121 crpanuily OCHOBHOTO TeKcTa, 37
pUCYHKOB, 2 Tabmuubl, 5 npunoxeHui. IlodydyeHHble pe3ynbTaThl OIMYOJUMKOBAHbI B 8
HAy4HBIX CTAThAX.

KutoueBble cjioBa: riiyOMHHbIE HEWPOHHBIE CETH, KOMIBIOTEPHOE 3peHue, Kiaccupuxarus
AMOILIMM, KITacCCHU(PUKALUS )KECTOB.

Obs1acThI0 MCCIIEN0BAHMI JUCCEPTALIMU SIBISIOTCS MOAYJISIPHbIE HEUPOHHBIE CETH.

Heabio nucceprauuu siBisieTcs pa3pab0TKa MHCTPYMEHTapHs Ui KiaccUu(UKAIMKM PeaKIHii
yenoBeKa (BKIIOYAIOUINX B ce0s BhIpayKEHUE JIMIIA U IBM)KEHUS Teja) Ha J1Ba BUJA. TUITUYHbBIE
W HETUIIMYHBIE JJI1 ONpPEAENIEHHOM Cpeabl. OJTOT HWHCTPYMEHTApUW MPENOCTABIISIET
BO3MOKHOCTh TPOBEJICHUS CTAaTUCTUYECKUX HAOIIOJCHUNA M HU3MEPEHHH SMOIMOHAIBHOTO
COCTOSIHUSI YEJOBEKa IMPU €ro B3aUMOJEHCTBUU C HEKOTOPBIM MPOTrPaMMHBIM KOMIUIEKCOM
(w11, KaK BapuaHT, C anmnapaTHO-IIPOrPAMMHBIM KOMILIEKCOM).

Hay4yHasi HOBHM3HA W OPUIMHAJIBHOCTH JUCCEPTALHUM BBIPAXKEHBI B HOBOW apXUTEKTYpE
MOJYJISIPHOM HEMPOHHOM CETH, KOTOpPAsi COCTOUT M3 ABYX OTIECIbHBIX YACTEH, pe3yJIbTaThbl
KOTOPBIX OOBEAMHSIOTCS JUIsl  OCYIISCTBIICHUS KIAaCCH(PUKAIUU JTAHHBIX, MMOJTYYCHHBIX OT
MH(paKpaCHBIX JaTYUKOB. DTO TMepBas CHCTEMa TaKOro poja NpHUMEHseMas Kak s
pacro3HaBaHus JIMIEBBIX SMOIIMH, TaK M YEJIOBEUYECKUX JEHCTBUM.

Pemena BaxkHas  HayyHass mpoOJieMa, KOTOpas  3aKJIOYaeTCs B CO3JIaHUH
MYJIbTUMOJIAILHOTO METO/Ia KJAcCU(UKAIMKA YENIOBEYECKUX peakiuil (00beIUHSIONNX
SMOIIMU U JCUCTBHUS) HA TUIHMYHBIE W HETUIMYHBIE MO OTHOIIEHUIO K JIAHHOW Cpene, 4To
obecnieunBaeT 3(pPexTUBHOE (YHKIIMOHUPOBAHHWE B PEKUME PEATHLHOTO BPEMEHU CHCTEM
MOHHUTOPHHIA YEJIOBEYECKUX JACHCTBUM.

TeopeTnueckasi 3HAYMMOCTb TIOTYYEHHBIX PE3YIbTATOB COCTOUT B OOOCHOBAHUU PEIICHUS
CIIEIYIOIINX 3aJa4y: CO3/IaHhe apXUTEKTypbl KOMIUIEKCa AJIs1 HaJAeKHOW KiacCU(pUKALUU
JICUCTBUM HA TUIMYHBIE W HETUIIMYHBIC, J10KA3aTEJIbCTBO BO3MOYKHOCTHU HCIIOJIb30BaHUS
rIIyOMHHOTO OOy4YeHHss B paMKaxX MHTErPUPOBAHHOTO TMOAXO0Ja JUIsl paclo3HaBaHUS
BBIPAYKEHHI YEJIOBEUECKOIO TEJIA B LIEJIOM B PEXKUME PEATbLHOIO BPEMEHH.

IlpukiaagHasi HEHHOCTH: PEUICHHE 3a7aud KIacCH(UKAIMM HAXOAUT MPUMEHEHHE B Psie
MPUJIOKEHUN, B KOTOPBIX KOJMYECTBO KECTOB OIPAHMYEHO, HANPUMEDP PA3JIMYHOIO THIIA
aBTOMATHI, BOAUTEIN aBTOMOOUIIEH MU 1MOe3/10B, paOOTHUKU COOPOYHBIX JIMHUMN, MAIIUEHTHI,
HAaXOJAIIMECS B HEMOJABU)KHOM COCTOSIHUH.
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