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Introducere

Motivatia lucrarii
Securitatea a fost dintotdeauna un domeniu vital, fie ca este vorba despre securitatea fizica,

sau securitatea virtuald, omul a avut nevoie de metode prin care sa isi protejeze datele
computerizate, compania sau propria casa.

Securitatea datelor poate fi obtinuta prin folosirea parolelor, insa acestea, pot fi “sparte” cu
ajutorul unor programe care genereazd cateva zeci de mii de combinatii posibile pe secunda.
Datoritd acestei probleme cercetatorii au venit cu urmdtoarea solutie, sistemele biometrice de
securitate. Sistemele biometrice pot fi sisteme bazate pe amprente, detectie iris sau detectie faciala.

Un sistem de recunoastere faciala este o aplicatie computerizatd capabild sa detecteze si sa
verifice identitatea unei persoane dintr-o imagine digitala sau un cadru de la o camera video. Acest
lucru se poate face comparand caracteristicile faciale ale persoanei din imagine cu o baza de date
deja existenta.

Aceste aplicatii sunt folosite 1n sisteme de securitate si pot fi vazute ca alte verificari
biometrice cum ar fi cele bazate pe amprente sau detectia irisului unei persoane.

Comparativ cu alte tehnici biometrice, recunoasterea faciald nu este cea mai eficientd si de
incredere metoda, dar are totusi avantajul de a fi o metoda neinvaziva astfel informatiile sunt luate
fara contact direct cu subiectul.

Asemenea sisteme amplasate in aeroporturi, locuri publice, corporatii private pot identifica
indivizi in multime fard ca acestia sd fie constienti de acest lucru. Alte sisteme de verificare
biometrice, amprentele, scanarea irisului sau recunoasterea vorbitorului nu pot realiza acest tip de
identificare i1n masd a populatiei. Existd sistem de acest tip chiar si in calculatorul personal, de
exemplu Windows 10 are o optiune de autentificare folosind recunoasterea faciala.

Recunoasterea faciala este facutd usor de catre oameni. Experimentele realizate de
profesorul Anthony Norcia au aratat ca inca de la patru luni creierul unui bebelus proceseaza fetele
aproape la fel de bine ca un adult. Deci daca un copil poate face asta, cat de greu sa fie acest lucru
pentru o masina de calcul?

Recunoasterea faciald bazatd pe caracteristici geometrice ale fetei este cea mai potrivitd
abordare. Primul sistem automat de recunoastere faciala a fost descris In 1973 de catre Kanade
Takeo unde afirma ca@ punctele de interes (pozitia ochilor, urechilor, nasului) erau folosite pentru a
construi un vector caracteristic (distanta dintre punctele de interes, unghiul dintre acestea).
Recunoasterea se efectua prin calcularea distantei euclidiene dintre vectorii caracteristici alea unei
imagini de test si o imagine de referintd. Aceastd metoda este eficientd la schimbarea iluminarii,

insa dezavantajul principal este ca inregistrarea exactd a punctelor de interes este complicata.

Obiectivul lucrarii
Se doreste implementarea unui algoritm de recunoastere faciald pe un sistem cu resurse

limitate pus la dispozitie de catre laboratorul CAMPUS - Center for Advanced Research on New
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Materials, Products and Innovative Processes - Robots — Autonomous and Adaptive Systems Lab.
Sistemul este alcatuit dintr-o platforma mobild ce are incorporata un procesor Intel AtomTM Dual
Core D510 (1M cache, 2x1.66 GHz), 0 memorie RAM de 2GB cu frecventa de lucru de 667MHz si
un dispozitiv de stocare SSD de 32GB.

Pe langa platforma mobila sistemul are un brat robotic cu 6 grade de libertate si un senzor de
miscare Asus Xtion Pro LIVE, care vine cu 2 camere incorporate, o camera video, capabild sa

filmeze la rezolutie de 1280x102, 640x480 si o camera de adancime cu rezolutia de 320x240.

Sumar

In capitolul 1 se va explica conceptul de detectie si recunoastere faciala.

In partea teoretica vor fi explicate mai pe larg incepand cu capitolul 2 metodele de detectie
bazate pe cascade Haar si cascade LBP cu principalele avantaje si dezavantaje ale fiecarei metode
n parte.

Tn capitolul 3 vom discuta despre metodele statistice ce stau la baza algoritmilor de
recunoastere faciald contemporani si despre principalii algoritmi de recunoastere faciald (cu
exemple) ce ne sunt pusi la dispozitie de catre OpenCV.

Tn capitolul 4 se va face o prezentare a echipamentului hardware reprezentat de robotul
KUKA YouBot, impreuna cu aplicatia programabild integratd si un alt periferic, o camera web de la
ASUS.

In capitolul 5 va fi prezentati o serie de experimente in cadrul cirora vor fi testate cele doud
metode de detectie puse la dispozitie de OpenCV: Haar Cascade si LBP cascade, din punct de
vedere al acuratetei si gradul de centrare a detectorului pe fata subiectului, apoi vor fi testate
comparativ metodele de recunoastere faciald sub diferite conditii (luminozitate redusa, luminozitate
ridicata, rotirea imaginii).

Tn capitolul 6 se va prezenta mai pe larg aplicatia si posibile imbunatatiri ce pot fi aduse

acestui proiect intr-o versiune viitoare. Apoi o sa inchei cu capitolul de concluzii.
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Capitolul 1. Detectie si recunoastere faciala

Detectia faciala este o tehnologie folosita intr-0 varietate de aplicatii folosite la identificarea
fetelor in imagini digitale sau cadre provenite de la o camera video.

Detectia faciala poate fi privita ca un caz particular al detectiei de obiecte. Algoritmi de
detectie faciala se concentreaza pe imagini cu fete care privesc Thainte, deoarece acelea sunt mai
usor detectabile.

Sistemele de recunoastere faciald sunt aplicatii capabile sa identifice si sa verifice
identitatea unei persoane dintr-o imagine digitala sau cadre video. Metoda de recunoastere faciala
folosita 1n aceasta lucrare constd In compararea anumitor caracteristici faciale intre o imagine de
test si 0 imagine stocata Intr-o baza de date.

1.1 Detectie faciala

Pentru a putea face recunoastere faciald intr-un mod optim, trebuie mai intdi sd facem o
detectie faciala cat mai precisd. Mai jos avem un exemplu de detectie eronata deoarece gradul de
incadrare a fetei in dreptunghiul rosu este foarte scdzut (imagine stangd) comparativ cu imaginea
din dreapta in dreptunghiul este centrat pe fata perfect.

Detectie eronata Detectie corecta

Figura 1.1 Detectie eronata vs. Detectie corecta

Existd doud probleme majore legate de detectia faciala: detectia in imaginile statice si
detectia in timp real. Detectia in timp real presupune detectia fetei dintr-0 serie de cadre preluate de
la o camera video. Desi volumul de calcul este mai mare pentru detectia in timp real, aceasta este
mai simpld, decat in imaginile statice, deoarece persoanele sunt intr-o continua miscare, in timp ce
mediul Inconjurator este static, astfel folosind metode prin care elimindm componentele statice din
cadrele obtinute putem obtine o detectie cu un grad ridicat de acuratete. Astfel folosind aceste etape
de preprocesare a imagini detectia se poate face si in medii deschise, necontrolate apriori.
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1.2 Recunoasterea faciala

Tn momentul actual recunoasterea faciala este folosita de Facebook, de exemplu atunci cand
incarci o pozad Facebook iti sugereaza care ar putea fi numele persoanei din imagine folosind un
sistem inteligent de recunoastere faciala antrenat cu retele neuronale multistrat. O alta aplicatie de
divertisment folosita care foloseste recunoasterea faciala este Snapchat-ul, acea aplicatie detecteaza
fata unei persoane si permite diferite modificdri ale imagini (schimbare fete intre 2 persoane,
adaugare elemente de amuzament).
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Capitolul 2. Algoritmi de detectie faciala

2.1 Detectia faciala folosind clasificatori de tip cascada bazati pe
caracteristici Haar

Cascadele Haar (engl. Haar Cascade) reprezinta un algoritm de detectie de obiecte folosit in
numeroase aplicatii de detectia a persoanelor angajate dintr-o firma, numerele de Tnmatriculare ale
masinilor ce circuld pe o autostrada , expresii faciale in imagini si cea mai mare utilizare a acestui
algoritm este in detectia faciala.

Trasaturile se obtin astfel, fiecare trasatura reprezinta o valoare calculata ca diferenta dintre

suma pixelilor aflati sub dreptunghiul alb si suma pixelilor aflati sub dreptunghiul negru (vezi figura
2.1).

m " o m om

Figura 2.1 Caracteristici Haar folosite de Viola Jones

In prima etapa a algoritmului de mai sus, se incarca in sistem un set de poze ce reprezinti
imagini faciale ale mai multor persoane (diferite pozitii ale fetei, fundal diferit, lumind mai
puternicd, lumind mai slabd), care vor fi privite ca imagini pozitive pentru detectia facialad si imagini
care nu seamdna cu o fatd de exemplu, imagini cu paturi, scaune, mese, pereti, ceasuri, animale,
plante, acestea vor fi privite ca imagini negative pentru detectia faciala, iar extragerea de trasaturi se
face odatd cu antrenarea clasificatorului folosind imaginile integrale (figura 2.2) si algoritmul
Adaboost. [1]

Imaginile integrale, acest concept a fost introdus in domeniul procesarii de imagini pentru
prima data de Paul Viola si Michael Jones in lucrarea “Rapid object detection using a boosted
cascade of simple features” [2] Tn anul 2001. Imaginea integrala de la coordonatele (x,y) contine
suma pixelilor situatii la stinga si deasupra coordonatelor imaginii curente. Astfel imaginea
integrala poate fi reprezentata conform urmatoarei formule:

intX(x‘y) = Z X(x’,y’)
x

'<x

y'sy

Unde intX reprezintd imaginea integrald si X este imaginea originala. Imaginea integrala
reduce volumul de operatii efectuate asupra imaginilor, in general in procesarea de imagini este
nevoie de extragerea trasaturilor dintr-o anumite regiune, nu din toata imaginea, numita in literatura
de specialitate (ROl — Region Of Interest), operatie care, folosind imaginea integrala se face mult
mai simplu, folosind pentru o singura regiune dreptunghiulara doar patru puncte de referinta. [1]

Mai jos se poate observa o imagine integrald si imaginea originala din care a fost reprodusa
cea integrala.
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Figura 2.2 Imagine Integrala

Imagine Originala
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Figura 2.3 Imagine Originala

2.2 Detectia faciala folosind clasificatori de tip cascada bazati pe
caracteristici LBP

Cascadele LBP (engl. LBP Cascade), la fel ca si cele Haar, reprezinta un algoritm de
detectie a obiectelor inclus in libraria OpenCV.
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Pentru a extrage trdsdturile LBP, mai Intii separam imaginea in mai multe sectiuni, iar
pentru fiecare sectiune facem o parcurgere a tuturor pixelilor din sectiunea respectiva pentru a
obtine valoarea acestor pixeli. Pentru fiecare pixel se verifica valorile pixelilor vecini, daca valoarea
pixelului vecin este mai mare acel pixel ia valoarea 1, daca valoarea este mai mica acel pixel ia
valoarea 0. Pixeli vecini sunt luati intr-o ordine stabilita, ori in sensul acelor de ceasornic, ori invers
acelor de ceasornic, rezultand un sir de 8 elemente care mai apoi este convertit intr-un numar
zecimal, care va fi noua valoare a pixelului central. Dupa ce s-a verificat o sectiune se genereaza
histograma pentru aceea sectiune, apoi se trece la urmatoarea. Dupa ce au fost parcurse toate
sectiunile se concateneazad histogramele rezultate din fiecare si obtinem o histograma care contine
informatia necesard unei viitoare clasificarii, fie cd este vorba de detectie de obiecte sau
recunoastere de obiecte.

184 182 181 N— 0 0 0
183 188 194 of 16
188 185 186 0 0 0

Figura 2.4 Proces extragere trasaturi LBPH

Dupa ce au fost parcurse toate sectiunile imaginii se genereaza histograma LBP, mai jos
avem un exemplu de astfel de histograma generata pentru imaginea din Figura 2.4

Histograma modelului binar
300 7 T T

[

=1

=]
T

150 -

100 -

Frecventa de aparitie a pixelilor

Valorile pixelilor

Figura 2.5 Histograma LBP

Folosind cat mai multe imagini in procesul de antrenare, se poate invata un model care
recunoaste o imagine faciald in functie de distributia caracteristicilor LBP. Pentru a antrena un
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model, la fel ca la cascadele Haar avem nevoie si de imagini care nu se aseamana cu o fata, un
exemplu de astfel de imagine se poate observa in Figura 2.6 si histograma LBP corespondenta
acesteia in Figura 2.7

Figura 2.6 Imagine negativa

Histograma modelului binar
400 T T

350 i N

Frecventa de aparitie a pixelilor

Valorile pixelilor

Figura 2.7 Histograma LBP Imagine negativa

Aceastd metodd are avantaje si dezavantaje fatd de metoda cascadelor Haar, unul dintre
majorele dezavantaje este acuratetea cu care se face detectia, in schimb aceastd metoda este foarte
rapida si necesitd un nivel de calcul scazut.

Insa acuratetea poate fi imbunatatita folosind diverse filtre, de exemplu cautarea celui mai
mare obiect din imagine, acest filtru te ajuta sa obtii un grad de acuratete dar poate fi folosit pentru
detectia unei singure persoane la un moment dat.
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Capitolul 3. Algoritmi de recunoastere faciala

3.1 Analiza Componentelor Principale

Analiza componentelor principale ( engl. Principal Component Analysis — PCA) este o
metoda des utilizata pentru a realiza compresia datelor. Este o metoda eficienta de extragere a
trasaturilor dintr-un set de date si in decursul timpului a devenit o metoda de referinta n
recunoasterea imaginilor. [3] [4]

Mai jos avem un exemplu PCA efectuat pe 20 de puncte bidimensionale (caracteristica 1
reprezinta axa X si caracteristica 2 reprezintd axa Y), care au fost proiectate pe componenta
principala, obtinand astfel reducerea dimensionalitatii.

7 T
#* puncte originale
6 PC1 .
proiectia pe PC1
5 * n
* *
* *
o 4 #* *
g #* *
= *
B3 * ]
P
£ * "
€3 *
1r 4 -
* #
0 = 7
s —
2 | | | | | | | |
-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

Caracteristica 1

Figura 3.1 Proiectia punctelor pe prima componenta principala

Analiza Componentelor Principale (PCA) este o metoda statistica simpla pentru reducerea
dimensionalitatii (compresie) care este deseori utilizata pentru realizarea recunoasterii modelelor.

Aceastda metoda nu foloseste similaritati geometrice, ca distanta dintre ochi sau dimensiunea
gurii pentru a clasifica o fata. In schimb, un set de fete umane este analizat folosind PCA pentru a
determina contributia ridicata a unei variabile la variatia dintre imaginile din setul respectiv. In
domeniul recunoasterii faciale, numim aceste variabile eigenfaces, deoarece atunci cand sunt
reprezentate, acestea se aseamana intr-o proportie foarte mare cu chipul uman.

Cea mai importanta calitate a PCA-ului este comprimarea si proiectarea datelor intr-un
spatiu mai mic. De exemplu daca avem o imagine de 66x66 pixeli (Figura 3.2) ce contine o fata
poate fi reprezentatd cu o eroare medie foarte mica folosind doar 15 componente. Fiecare
componentd contine informatia care arata cit de mult influenteazd aceea componentd imaginea
originala.
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Figura 3.2 Imagine originala

Figura 3.3 Reconstructia imagini

Astfel de exemplu pentru operatia de recunoastere faciala avem nevoie doar de 15
eigenfaces pentru reconstructia imagini in loc sa folosim combinatii liniare intre cele 4356 de valori
obtinute din fiecare pixel al imaginii originale. Acest lucru este foarte util atunci cand se vrea
implementarea unei aplicatii pe un sistem mobil, sistem care nu beneficiaza de o putere de calcul
sporita si care trebuie sa faca recunoasterea faciala in timp real.

3.1.1 Eigenfaces

Orice imagine n tonuri de gri (un singur plan de culoare) este formata dintr-o matrice de
NxN elemente ce corespund valorilor intensitatii luminoase se poate reprezenta ca un vector linie de
dimensiune N2. Conform exemplului de mai sus o imagine de 66x66 a fost transformati intr-un
vector 4356-dimensional. Mai jos este prezentat un exemplu generic in care se foloseste o imagine
de 7x7, care este transpusa intr-un vector multidimensional.
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Figura 3.4 Transformare imagine de 7x7 intr-un vector 49-dimensional

Pe de alta parte, folosind toate cele 4356 de dimensiuni pentru recunoasterea faciala pentru
antrenarea unui model nu ar ajuta la nimic, din contrd acel detector ar avea erori foarte mari,
deoarece fetele umane sunt asemanatoare, astfel vectorii ar fi foarte apropiati.

Vectorii originali care descriu fata subiectului sunt puternic corelati, astfel prin analiza
componentei principale, cercetatorii au incercat sa obtind o reprezentare mai buna a fetelor cautand
vectorii care influenteaza cel mai mult distributia imaginii. Acesti vectorii creeaza spatiul facial,
care oferd o reprezentare mai bund decat spatiul imaginilor care contine fiecare combinatie posibila
de fete. [5]

Vectorii proprii ar putea fi priviti ca fiind un set de caracteristici generale ale variatiilor
imaginilor din baza de date. Odata ce portretele sunt normalizate (aduse la o dimensiune standard),
ele pot fi tratate ca vectori unidimensionali de valori de pixeli. Fiecare imagine are o reprezentare
exacta printr-0 combinatie liniard a acestor vectori proprii.

Algoritmul PCA pentru determinarea componentelor principale:

e Incidrcam datele initiale sub forma matriciald (m x n)
e Calculdm media pentru fiecare set de date

e Scddem media din matricea datelor initiale

e Calculdm matricea de covariantd

e Se determina cele n valori proprii ale matricei X ca solutii ale ecuatiei :

|Z ~ a1 =0

e Pentru fiecare valoare proprie Aj se determina vectorul propriu atasat
Y a’ = 2ja’ cu conditia ca ||a’|| = 1
e Se determina forma noilor variabile wa,...... wn conform formulelor:
wi= ()X j=1,..n
e Dintre wy,...... whn se retin k componente principale
Aceasta metoda este sensibild la variatii ca scalare, iluminare, rotatie sau translatie si
necesitd o reinvatare completd a datelor de antrenare pentru a adauga noi subiecti in baza de date.
[3]
O astfel de reducere a dimensionalitdtii poate fi foarte utild in vizualizarea si procesarea
seturilor de date multi-dimensionale, pastrand pe cat posibil datele cu varianta cea mai mare.
PCA are ca efect concentrarea a cat mai multor date Tn primele componente principale, ce pot fi
folosite la reducerea dimensionalitatii, in timp ce componentele principale de ordin superior pot fi
dominate de zgomot, astfel pot fi eliminate fara a se pierde foarte multa informatie.
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3.2 Recunoastere faciala bazata pe algoritmul Eigenfaces

Tn continuare va fi realizata o introducere in domeniul detectiei si identificarii fetelor umane
si se va descrie un sistem de detectie facialda care proceseaza informatia cu un timp de asteptare
foarte mic fata de timpul real, acest lucru depinzand si de performantele sistemului de calcul pe care
se lucreaza.

Dezvoltarea unui model de calcul pentru detectia faciala este destul de dificila, deoarece
fetele au trasaturi complexe si prezintd caracteristici diferite de la o fata la alta, cum ar fi pozitia si
unghiul de cadere al luminii, imbatranirea si expresia faciala.

O mare parte din activitatea de recunoastere faciala asistata de calculator s-a axat pe detectia
trasaturilor unice faciale: ochi, nas, frunte, gura si definirea unui model facial bazat pe pozitia,
marimea si relatia dintre aceste trasaturi.

Tn prezent, exista modele de recunoastere care sunt capabile si invete din informatiile
primite din mediul Inconjurator.

Algoritmii folositi in faza incipientd pentru recunoastere faciala se bazau doar pe distantele
dintre elementele principale ale fetei. In aceastd tezd se doreste implementarea unui sistem care
extrage informatii relevante din imaginile captate si sa le comparam cu imagini dintr-0 baza de date
obtinute prin aceleasi mijloace ca imaginea de test.

In termeni matematici vrem sa identificim componentele principale din distributia fetelor, sau
vectorii proprii ai matricei de covariantd din setul de imagini stocat in baza noastra de date. Acesti
vectori proprii pot fi priviti ca un set de caracteristici prin care putem face diferenta intre imagini.
Fiecare pixel din imagini are o contributie mai mare sau mai mica la fiecare vector propriu.
Eigenfaces reprezinta un set de vectori proprii folositi pentru recunoastere faciala.

Fiecare imagine din setul de antrenare poate fi reprezentata ca o combinatie liniara de eigenfaces.

Numarul maxim de eigenfaces este egal cu numarul imaginilor din setul de antrenare. Dar in
general pentru o detectie cu o acuratete sporita se folosesc doar cele mai bune eigenfaces, adica
acelea care au cele mai mari valori proprii si care automat sunt responsabile de variatiile majore
intre imaginile din setul de antrenare. Cele mai bune X eigenfaces creeazd un subspatiu X-
dimensional numit, spatiul al fetelor, care cuprinde toate imaginile din setul de antrenare.

Pentru a calcula eigenfaces selectam o imagine din setul de antrenare. Transformam
imaginea bidimensionala intr-un vector de NxN-dimensional. Repetam aceasta operatie pentru toate
imaginile din setul nostru, astfel obtinem un ansamblu de imagini apoi asociem colectia de puncte
intr-un spatiu multidimensional pe care il numim spatiul facial. Imaginile faciale, fiind
asemandtoare ca si structurd , nu o sa fie distribuite aleator in spatiu, ele putand fi descrise intr-un
spatiu relativ mic comparativ cu intregul spatiu. Fiecare vector format reprezintd o combinatie
liniara din imaginile originale. Deoarece acesti vectori reprezinta exact vectorii proprii ai matricei
de covarianta (Figura 3.8), ce corespunde imaginilor faciale originale, si ei sunt de fapt o imagine
faciald, putem sa 1i numim eigenfaces. Exemplu de eigenfaces puteti vedea in Figura 3.9. [4]

Mai jos este prezentat procesul de recunoastere faciald folosind algoritmul eigenfaces, in
exemplu este folosita baza de date cu imagini oferita de AT&T Laboratories Cambridge.

Imaginile sunt de dimensiune fixa 112x92 pixeli, organizate in 40 de subdirectoare cu cate
10 imagini pentru fiecare subiect.
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Procesul se desfasoara dupa urmatoarele etape:
e Incdrcarea unui set de antrenare cu imagini faciale:

Figura 3.5 Setul de date

e Obtinerea mediei imaginilor din setul de date (“Mean face”)

Figura 3.6 ,,Mean face”
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e Se extrage media din fiecare imagine din setul de date

Figura 3.7 Imagini normalizate
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e Se calculeazd matricea de covarianta pentru intreg setul de date, dupa extractia mediei

12

5 10 15 20 25

Figura 3.8 Matricea de covarianta pentru setul de date (25 imagini)

e Generam vectori proprii (eigenfaces-urile)

Figura 3.9 Eigenfaces-urile setului de date
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e Se determina proiectia fiecarui vector din spatiul facial pe vectorii proprii (eigenfaces)

e Pentru o imagine noud se determina proiectia imaginii de test pe eigenfaces si se cauta
distanta minima dintre proiectia imaginii de test si imaginile din baza de date.
La inregistrarea unei noi imagini faciale se calculeaza un grad de Tncredere al imaginii bazat pe
imaginea captata si pe primele X eigenfaces proiectdnd imaginea peste fiecare eigenfaces.
Se determind daca imaginea este o fata cunoscuta (din baza de date) sau necunoscuta, verificand cat
de aproape de spatiul fetelor se afla imaginea respectiva.

Imagine de test Imagine din baza de date

Figura 3.10 Imagine de test comparativ cu Imagine din baza de date

Daca este o imagine faciala se verifica gradul de incredere pentru a putea spune daca este o
fata cunoscuta sau nu.

Optional se poate face update la modelul de antrenare, inregistrand fata necunoscuta in baza
de date.

Mai jos avem reprezentata matricea de covarianta obtinuta din 8 imagini de la 8 persoane
diferite. Contrar exemplului de mai sus unde au fost folosite 5 imagini pentru fiecare subiect se
observa ca diagonala matricei are valori mai mari comparativ cu restul elementelor ceea ce arata ca
influenta imaginii x asupra imaginii y este foarte mica.

30



Matricea de covarianta «10%

1 2 3 4 5 6 7 8

Figura 3.11 Matricea de covarianta

Mai exact, se considera un set de N imagini {x1,Xo,....Xxn} C€ sunt cuprinse intr-un spatiu de
imagini multidimensional, si sa presupunem cd fiecare imagine apartine unei din clasele C
{X1,Xz,....Xc}. Sa ludm in considerare de asemenea o transformare liniarda de mapare a spatiului
original n-dimensional intr-un spatiu m-dimensional, unde m<n (reducerea dimensionalitatii). Noi
vectori caracteristici yi € R™ sunt definiti de transformarea liniara:

yie = WTx, k=1,2,...N
Unde W € R™*™ este o matrice cu coloane ortonormate.

Daca matricea totald de dispersie St definita ca:
N

Sr = Z(xk — ) — )"
k=1
unde n reprezintd numarul de imagini de proba, si 4 € R™ este media tuturor imaginilor de proba,
atunci dupd aplicarea transformatei liniare W7, dispersia transformatei vectorilor caracteristici
{y1,Y2,...yn} este WT .S, -W. In PCA, proiectia optimali Wop este aleasi astfel incat si
maximizeze determinantul matricei de dispersie a esantioanelor proiectate.
Wope = arg mME}lX|WTSTW| = [wy wy oWy, ]

Unde {wi| i=1,2,...m} reprezintd vectorii proprii ai matricei S din setul n-dimensional
corespunzatori celor mai mari m valori proprii. Cum acesti vectorii proprii au aceeasi dimensiune ca
imaginile originale, ei sunt mentionati ca eigenfaces (figura 3.8 ) in lucrarea “Face Recognition
Using Eigenfaces” scrisa de M. Turk si A. Pentland in 1991. [6]

Aceastd metoda este folositd pentru reducerea dimensionalitdtii de la NxN la m unde
M<<NXN. Un dezavantaj al acestui algoritm este acela ca maximizeaza nu doar dispersia intre
clase, ceea ce este folositor pentru clasificare, ci si dispersia in interiorul clasei, ceea ce este nedorit
deoarece variatia de la o imagine la alta este data de schimbarea iluminarii. Astfel in cazul in care
folosim PCA pentru imagini cu iluminare variatd matricea de proiectie Wopt va contine
componentele principale (eigenfaces), care retin in proiectia spatiului caracteristic variatiile de
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iluminare. In consecinta punctele proiectate in spatiu nu vor fi foarte bine grupate, sau mai riu se
vor amesteca cu punctele celorlalte clase. [4]

S-a constatat ca daca eliminam primele trei cele mai importante componente principale,
variatia luminii este redusd. Desi, este putin probabil ca primele componente principale sa
corespunda numai variatiei de iluminare, rezultand astfel o posibila pierdere de informatie utila. [4]

3.3 Analiza Discriminatorie Liniara (LDA)

Analiza discriminatorie liniara (Linear Discriminant Analysis - LDA)) este o forma generala
a FLD-ului (Fisher’s Linear Discriminant) care, combind avantajele ambelor metode, in sensul ca
foloseste mai intdi PCA-ul pentru a reduce dimensionalitate apoi foloseste LDA pentru a dispersa
cat mai mult clasele una de cealaltd. Spre deosebire de PCA, unde se urmareste 0 proiectie in sensul
maximizarii matricei totale de covariatie, aici se cauta o proiectie in sensul maximizarii matricei de
covariatie inter-clase Sg si minimizarii matricei de covariatie cumulata din interiorul claselor Sw,
Mai exact LDA incearca sa gaseasca cea mai buna directie de proiectie Tn care vectorii de antrenare
apartinand Tn clase diferite sunt cel mai bine separati.

Analiza discriminatorie liniara este folosita in statistica, recunoastere de obiecte si machine
learning (un subdomeniu al stiintei calculatoarelor care ofera sistemului de calcul abilitatea de a
invata fara sa fie programate Tn mod explicit) pentru a gasi combinatii liniare Intre proprietatile ce
caracterizeaza sau separa doud sau mai multe clase de obiecte sau evenimente. Rezultatul
combinatiei poate fi folosit ca si clasificator liniar, sau, ca mijloc de reducere a dimensionalitatii.

LDA este strans legata cu analiza variatiei (ANOVA) si analiza regresiei, care incearca de
asemenea sa 1si exprime o variabila dependenta ca o combinatie liniara de alte caracteristici. [7]

LDA este de asemenea strans legatd de analiza componentelor principale (PCA) si analiza
factoriala in care ambele cautd combinatii liniare de variabile care interpreteaza cel mai bine datele.
8]

Analiza discriminatorie este totusi diferita de analiza factoriala prin faptul ca nu este o
tehnicd de interdependentd: trebuie facutd o separare intre variabilele independente si variabilele
dependente.

LDA functioneazd atunci cand masurdtorile efectuate asupra variabilelor independente
pentru fiecare observatie sunt cantititi continue. In cazul in care se ocupa cu variabile independente
categorice, tehnica echivalenta este analiza corespondentei discriminanta. [9]

Algoritmul LDA pentru realizarea analizei discriminatorie:

Fie N persoane fotografiate(clase) cu cate Vi vectori n-dimensionali (in acest caz numarul de
pixeli ) in fiecare clasa.

Primul pas dupa stabilirea spatiului n-dimensional format din vectorii fiecarei clase, trebuie
calculata matricea de covariatie intre clase, Sg (Scatter between) si matricea de covariatie din
interiorul clasei, Sw (scatter within), conform urmatoarelor formule:

Sy = Zl P(w) (s — 1) (s — )7
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- P(w;) = probabilitati apriori
- este media celor N clase, Ui este media fiecarei clase.

N 1 Vi
Sw =) P D G = 1) G = )"
i=1 =

Dupi calculul matricelor Sg si Sw se determina valorile proprii ale matricei Sy'Sg si apoi se

ordoneazd descrescator valorile proprii obtinute.
1Syt Sg — AL, | =0
Se determina vectorii proprii corespunzatori valorilor proprii(®;):
SiASp®; = 1P,
Matricea W de transformare LDA va fi formata din vectorii proprii determinati anteriori
W = [D, Dy, ..., 0,7
Fiecare vector de intrare V se va proiecta in spatiul LDA, astfel:
Y =WV

Se vor retine numai m<n componente ale lu Y, restul de n-m fiind nlocuite de zerouri. Se va
obtine astfel vectorul Y

Pentru a evidentia beneficiile proiectiei liniare pe clase individuale , construim un exemplu
minidimensional in care esantioanele din fiecare clasd fac parte dintr-un subspatiu linear. In figura
4.12 este facutd o comparatie intre PCA si FLD 1intr-o problema cu doua clase in care esantioanele
fiecdrei clase sunt aleator distribuite Tntr-o directie perpendiculard pe subspatiul liniar. In acest
exemplu N=20 (puncte),n=2 (clase) si m=1 (vectori proprii pastrati). Ambele metode au fost
folosite pentru a proiecta puncte bidimensionale pe o dimensiune. Comparand cele doua proiectii se
observa cd pentru metoda PCA clasele se amesteca intre ele, nemaifiind separate in spatiul
proiectat(spatiul unidimensional). Dar se vede totusi ca sunt foarte separate una de alta. Prin metoda
FLD punctele sunt separate pe clase , astfel clasificare este simplificata. [4]

I I

#* Clasal
25 Clasa2 7
— — Plan proiectie PCA
®  Proiectie puncte initale (PCA)
2 B Proiectie clasal {(FLD) —
© Proiectie clasa2 (FLD)
-------- Plan proiectie FLD

16 —

PC2

06—

05 -

| | | | | | @'ﬁ | |

PC1

Figura 3.12 Comparatie intre PCA si FLD
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Daca aplicam algoritmul PCA pentru reducerea dimensionalitdtii, vectorii proprii sunt
importanti deoarece ei vor forma noile axe ale noului subspatiu de caracteristici; valorile proprii
asociate vectorilor ne spun ce cantitate de informatie ne ofera fiecare axa nou creata.

3.4 Recunoastere faciala bazata pe algoritmul Fisherfaces

S-a dezvoltat un algoritm de recunoastere faciala care este independent de variatiile directiei
luminii sau expresiei faciale. Intr-o analizd a modelului de clasificare consideram fiecare pixel al
imaginii ca fiind o coordonatd intr-un spatiu multidimensional. Profitdm de faptul ca imaginile unei
anumite fete, sub diferite unghiuri de iluminare dar intr-o pozitie fixa , se gaseste intr-un subspatiu
liniar tridimensional aflat in spatiul de fete multidimensional, daca fata respectiva este o suprafata
Lambertiand (luminanta unei suprafete Lambertiene este aceeasi indiferent de unghiul de
vizualizare al observatorului) fara umbre, reflectanta fiind maxima. Dar, din moment ce fetele nu
sunt cu adevarat suprafete Lambertiene, ele avand umbre, imaginile vor fi deviate de la subspatiul
liniar. Decat sa explicitam aceste deviatii, preferdm sa proiectim liniar imaginea Intr-un subspatiu
astfel incat sa neglijam acele regiuni ale fetei cu deviatie mare. Metoda de proiectie este bazata pe
discriminantul liniar al lui Fisher (LDA), despre care am vorbit in capitolul anterior, care produce
clase separate intr-un subspatiu de dimensiuni mai mici, chiar si atunci cand exista variatii puternice
ale luminii si expresiei faciale. Metoda Eigenfaces se asemana metodei Fisherfaces insa rezultatele
au demonstrat cd metoda Fisherfaces are o ratd de eroare mai mica decat Eigenfaces.

Pentru a calcula fisherfaces, presupunem ca datele din fiecare clasa sunt distribuite normal
(este eliminata caracteristica comuna dintre clase, media). Notam distributia normala cu N; (u;, ),
unde Wi reprezinta media si Y; reprezintd matricea de covariantd si densitatea de probabilitate
filxlui, )

Fisherfaces este o metoda care incearca sa contureze variatia, astfel incat sa fie mai potrivita
pentru clasificare. Metoda selecteazd W (matricea cu coloane ortonormate) in asa fel incat raportul
dintre Sg (matricea de covariatie intre clase) si Sw (matricea de covariatie in interiorul unei clase) ,
este maximizat.

Consideram matricele de covariatie Sg si Sw definite astfel:

C
Sp = z N; (i — ) (s — )"

Sw = i Z e = 1) O — )"

i=1 xg€X;

Unde p; este media imaginilor din clasa Xi, iar Nj reprezintd numéarul de imagini dintr-0
clasa Xi. Daca determinantul matricei Sw este diferit de 0 atunci proiectia optimald Wopt este aleasa
ca matrice cu coloane ortonormate care maximizeaza raportul dintre determinantul matricei de
dispersie intre clase a esantioanelor proiectate si matricea de dispersie in interiorul clasei a
esantioanelor proiectate.
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(WTSgW|
Wope = arg max —WTSWW
unde {wi| i=1,2,...m} este un set de vectori proprii ai matricelor Sw si Sg care corespund celor mai
importante m valori proprii {Ai| i=1,2,...m}
Sgw; = A Syw; 1=1,2,....m
O problema cu recunoasterea faciald este aceea ca matricea de dispersie din interiorul clasei
are mereu determinantul 0. Acest lucru rezulta din faptul ca rang-ul matricei Sw este maxim N-n, iar

de multe ori numarul imaginilor de test este mult mai mic decat numarul pixelilor fiecdrei imagini.

= [wy Wy ...Wy,]

De aceea este foarte posibil sa alegem o matrice W care sa aiba variatia in interiorul clasei exact 0.
Metoda Fisherfaces rezolvd aceastd problema proiectdind setul de imagini Intr-un spatiu
minidimensional , astfel matricea de variatie in interiorul clasei este diferitd de 0. Acest lucru este
posibil utilizand PCA pentru a reduce dimensionalitatea la N-n, apoi aplicam metoda FLD pentru a
reduce si mai mult dimensiunea la n-1.

Din punct de vedere matematic, Wopt este definit ca:

Wope = WrigWpeq
Unde,
Wpea = arg mmz}XIWTSTWI

| WTWpT;aSB M/pcaW |
|WTVVpTéaSWM/pcaW|

We; = arg max
fld g 1

O alta metoda ar fi alegerea unei matrice W astfel incat sa maximizeze dispersia intre clase
intre proiectiile esantioanelor dupa ce matricea din interiorul clasei a fost redusa. Dusa la extrem,
aceasta metodd maximizeaza numai dispersia intre clasele care au dispersia in interiorul clasei egala
CU zero.

Procesul de recunoastere faciala folosind algoritmul Fisherfaces se desfasoara astfel:

e Seincarca setul de date, acelasi ca pentru exemplul cu eigenfaces (Figura 3.5 Setul de date)

e Se extrage media locala, media pentru fiecare clasd in parte.

Figura 3.13 Medii locale

e Se extrage media globala a tuturor claselor din setul de date (Figura 3.6 ,,Mean face”)
e Se determind matricea de covariatie intre imaginile din aceeasi clasa (Sw) si matricea de
covariatie intre imaginile din clase diferite (Sg).
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e Se extrag vectorii proprii (fisherfaces) din matricea rezultata din inmultirea matricei inverse

Sw si matricea Sg.

Figura 3.14 ,,Fisherfaces”

e Se determind proiectia tuturor imaginilor pe vectorii proprii (fisherfaces) obtinuti
e Pentru a face recunoasterea, se ia o imagini de test se determind proiectia pe vectorii proprii
si se compara cu proiectiile celorlalte imagini din setul de antrenare.

3.5 Recunoastere faciala bazata pe algoritmul LBPH

Tn acest subcapitol o si prezint o metoda de recunoastere faciald care foloseste atat forma cét
si textura imaginilor pentru a reprezenta imaginile faciale. Suprafata faciala este segmentata in
regiuni mai mici (sabloane) de unde se extrage histograma modelelor binare si sunt concatenate
intr-o singurd histograma spatiald cu o caracteristicd mai precisd. Recunoasterea se face pe baza
vecinatatilor spatiului compus din totalitatea modelelor. Experimentele au demonstrat ca aceasta
metoda este mult mai buna decéat celelalte metode (PCA, LDA) . Testele au pus accent pe expresia
faciald, imbatranirea si luminarea subiectului. Folosind aceastd metoda putem extrage foarte usor
informatiile dintr-o anume imagine.

Existenta numeroaselor sisteme de recunoastere faciala aratd cd aceastd stiintd a progresat
semnificativ. In ciuda realizarilor acest subiect este incd activ. Acest lucru se intimpla deoarece
sistemele bazate pe analiza componentelor principale par sa functioneze foarte bine in spatii
controlate din punct de vedere al pozitiei, iluminarii dar atunci cand sunt supuse acestor schimbari
acuratetea lor scade. De aceea principala sarcind a dezvoltatorilor acestui domeniu a fost sa
gaseasca o metoda care sa creascd acuratetea in aceste conditii. Astfel a fost creatd o baza de date
FERET pentru a compara rata de detectie corecta de catre diversi algoritmi de recunoastere faciala
Tmpotriva acestor factorilor enuntati mai sus.

Prima varianta de model binar local a fost introdusa de Ojala si colaboratorii. Tn anul 1996,
si este un mijloc eficient de descriere texturald. Aceastd metoda eticheteaza fiecare pixel al unei
imagini folosind un prag reprezentat de pixelul central dintr-o vecinatate de 3x3,astfel,daca valoare
unui pixel vecin este mai mare decat pragul setat valoare este suprascrisa cu 1, iar daca valoare este
mai mica decat prag se suprascrie valoare pixelului vecin cu 0 astfel se obtine ca rezultat un numar
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binar. Apoi histograma etichetelor poate fi utilizata ca descriptor textural. Pentru a intelege mai bine
urmariti figura 2.4

Prag 0 0 1 Ponderi

5 5 8 1 2 4
6 e 0 X 1 c 128 | X
2 7 0 1 64 32 16

Binar:00111010
Zecimal:58

Figura 3.15 Binarizare Imagine

Pentru a clasifica o vecindtate se foloseste un cod LBP obtinut ca produs intre valorile
vecinatatii dupa aplicarea pragului si ponderile date fiecarui pixel apoi la final insumam produsele.

Astfel in cazul de mai sus codul LBP este : 4+8+16+64= 92

Deoarece modelele binare sunt prin definitie monotone la schimbarile alb-negru, s-a
introdus o marime ortogonald pentru caracterizarea contrastului local(C). Aceastd marime se
calculeaza ca media dintre nivelele de gri mai mari decét nivelul central din care se scadea media
nivelelor de gri mai mici sau egale decat nivelul central. Distributia bidimensionald a LBP-ului si
masurdtorile contrastului local erau folosite ca trasaturi. Acest operator purta numele de LBP/C

Contrastul(C) pentru exemplul de mai sus este : (6+7+7+9+8)/5-(5+3+2+2)/4 = 4.4

O a doua varianta LBP, derivata din prima a fost introdusa tot de Ojala si colaboratorii Tn
2002, aceasta utiliza vecindtdti de marimi diferite. Folosind vecinatati circulare puteam folosii orice
numar de pixeli situatii la orice distanta de centrul vecinatatii(R).
Sa luam exemplu textura T ca functie de distributie a valorilor nivelelor de gri ale pixelilor texturii
respective . Astfel T=f(gc, gu,... g-1) unde gc este valoarea nivelului de gri al pixelului central iar
celelalte sunt valorile nivelelor de gri ale pixelilor din vecinatatea respectiva (P). Astfel valoarea
codului LBP a unui pixel P reprezentand centrul unei vecinatati de coordonate Xc si yc este data de

urmatoarea expresie:
P-1

LBP(P,R) = Z s*(gp—gc)*2
i=0

Unde s este functia de prag, care este 1 atunci cand o valoare este mai mare sau egala cu
valoarea de prag si 0 in rest.

O abordare ce are la baza descrierea unei imagini pe baza caracteristicilor LBP afirma ca
imaginea este impartita in regiuni si sunt extrasi descriptorii texturii din fiecare regiune individual.
Apoi descriptorii sunt concatenati pentru a obtine descrierea globald a imaginii. Aceastd histograma
contine o descriere a imaginii pe 3 nivele : informatiile de pe primul nivel sunt la nivel de pixel apoi
acestea sunt insumate la nivel de regiune obtinand informatia regionald corespunzdtoare nivelului 2,
apoi histogramele pe regiuni sunt concatenate obtinand o informatie globalda asupra imaginii
corespunzatoare nivelul 3. [10]
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Capitolul 4. Limbajele de programare si tehnologiile software
si hardware folosite in proiect.

4.1 Limbajele de programare folosite

In acest proiect am ales sa folosesc limbajul de programare C++, limbaj dezvoltat de
Bjarane Stroustrup n anii 1980, acesta a introdus clasele de obiecte , suprascrierea operatorilor,
exceptiile si functiile virtuale. Fiind un limbaj orientat pe obiecte are urmatoarele proprietati:

e Polimorfism reprezinta posibilitatea de folosii obiectele in mod diferit , de exemplu avem
clasa poligon ce are 0 metoda arie, trebuie sa existe un mod ca poligoanele derivate din aceasta
clasa (patrat, cerc, triunghi) sa poata avea arii diferite.

e Tncapsularea reprezinta un mecanism de restrictionare a accesului direct de citre
utilizator la datele componente ale obiectului. Acele componente pot fi accesate prin metode puse la
dispozitie de obiect, numite getters si setters.

e Mostenire reprezinta proprietatea unui obiect de a folosii caracteristicile si functiile altui
obiect.

e Modularitate reprezinta proprietatea obiectelor de a fi folosite independent. Altfel spus
modulele nu sunt altceva decat niste fisiere ce pot fi compilate separat.

4.2 Tehnologii software:

4.2.1 OpenCV

OpenCV este o bibliotecd open-source (pune la dispozitie anumite produse finite, ldsdnd
utilizatorii sa o modifice si sa o imbunatiteasca fard nici un fel de obligatie) pentru domeniul
prelucrarii de imagini si nu numai, dezvoltatd initial de catre Intel. Biblioteca este are interfete
pentru C/C++, Python, Java, Matlab si ruleazd pe Windows, Linux si Mac OS X. Aceasta
tehnologie se bazeazi in mod special pe procesarea imaginilor in timp continuu. In acest moment
biblioteca OpenCV suportd capturi in timp continuu, detectia obiectelor , aplicarea filtrelor simple
pe imagini.

In proiectul meu am folosit biblioteca OpenCV pentru detectia faciald utilizind cascadele Haar si
LBP, recunoasterea faciala utilizand algoritmi Fisherfaces, Eigenfaces si LBPH.

4.2.2 EXtensible Markup Language

XML este un meta-limbaj de marcare folosit la dezvoltarea altor limbaje cum ar fi XHTML,
RSS. Acesta este folosit si ca model de stocare a informatiei si permite utilizatorului sa isi creeze
propriile tag-uri, care sa fie adaptate fix la aplicatia acestuia. in OpenCV modelele de detectie
faciala si modele de recunoastere faciald generate de algoritmii specifici, Eigenfaces, Fisherfaces si
LBPH pot fi stocate sub forma de fisiere XML, un astfel de fisier este structurat ca in figura de mai
jos:
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<Destinatar>Alina<,/Destinatar>
<“Mesaj>Bm adus carteal</Mesaj>

<mail>
<ExpeditorrSorin</Expeditor>
< /mail>

Figura 4.1 Exemplu XML
4.3 Tehnologii hardware: Kuka Youbot si Asus Xtion

4.3.1 Arhitectura Software si Hardware a robotului KUKA Youbot.

Arhitectura Robotului KUKA este formata din doua module, driver-ul EtherCAT si interfata
programabild KUKA YouBot.

Driver-ul EtherCAT reprezinta nivelul hardware care controleaza toate actuatoarele
robotului prin protocolul EtherCAT. Protocolul foloseste fire de retea si adaptoare pentru
conectarea la reteaua locala de internet, adaptoare de tip RJ45 pentru a conecta componentele slave
Cu cea master si a stabili conexiunea intre acestea. KUKA foloseste o implementare de driver open-
source SOEM pentru componenta master.

Interfata KUKA YouBot reprezintd nivelul software , acesta a fost dezvoltat de
Autonomous Systems Group at Bonn-Rhein-Sieg University of Applied Sciences din Germania.
Acesta este bazat pe driverele EtherCAT SOEM si ofera functii pentru cinematica platformei si
pentru comandarea articulatiilor manipulatorului.

User Application

A A A
'yousotapt | | || 11
YouBotBase YouBotManipulator
T A
A 4
I YouBotjoints
EthercatMaster

User Thread
Y

Buffer
A
Communigation Thread

: |
\ |
\ |
| |
| |
: |
; |
| |
| |
I o '
| |
: |
: |
; |
: |
: |
| |
: |
| |

Figura 4.2 Arhitectura robotului KUKA [11]
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In interfata programabila KUKA YouBot robotul este vizut ca o combinatie de sub-sisteme
functionale decuplate.
Tn API-ul KUKA YouBot exista 3 clase principale:
e youBotManipulator aceasta reprezinta bratul robotului ca un sistem unitar format din
articulatii si un cleste de prindere.
e youBotBase acesta reprezinta platforma mobila.
e youBotJoint acesta reprezinta articulatiile care stau la baza celor doua clase de mai
sus.
Mai jos este prezentata schema manipulatorului robotului din punct de vedere al
functionalitatii software:
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AP| state machine for the youBot manipulatopﬁ

O

Instantiate YouBqgtManipulator class
Y

construct YouBotBase object

Y

initialize EtherCAT

Y

set EtherCAT slaves
to operation mode

Y

create YouBotjoint objects

Y

set parameters
from config file

YouBotManipulator

getConfigurationParameter()
setConfigurationParameter(
object running getData()

dojointCommutation(}

Y

tConfigurationParameter() commutated youBot mo[orso getDatal)
tConfigurationParameter()

callbrateManipulator()
calibrateGripper()

:ConﬁquratlonParameter{)O manipulator calibratad ﬁ getDatal)

tConfigurationParameter{) \../
Uﬁ etDatal)

destruct

Figura 4.3 Starile Manipulatorului [11]

Kuka Youbot este robotul folosit in cadrul proiectului meu. Acesta este un manipulator
mobil ce a fost dezvoltat initial in scop educativ si pentru cercetare. Kuka Youbot vine cu o interfata
care permite utilizatorilor sa acceseze sistemul la toate nivele de control al hardware-ului.
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Kuka Youbot are douad componente principale:

e O platforma mobila (Figura 4.4) ce formeaza sasiul robotului, 4 roti mecanice, motoare,
alimentare si o unitate de procesare. Utilizatorul poate rula programele direct de pe bordul
integrat sau controla de la distanta folosind un calculator.

VwWheel #1 VWheel #2

¥

=
;\Wheel #Aa

Figura 4.4 Platforma mobila [12]

Wheel #3

e Bratul robotic care are 5 grade de libertate si ca efector, un cleste de prindere. Bratul poate fi
controlat atat de pe placa dedicata, atunci cand este conectat la platforma mobila, cat si de la
un alt calculator prin cablul Ethernet. Tn Figura 4.5 este prezentati structura cinematica a
bratului robotic.

655 mm
608 mm
550 mm
AS: +167,5° 518 mm
A4: £102,5° 437 mm
A3: - 151° 302 mm
+146° LR
A2: -65° 147 mm
+90°
72 mm
Al: +£169° 0mm

Figura 4.5 Structura cinematica a bratului robotic [12]

Unitatea de procesare integrata este o placa Mini-ITX. Acesta are un procesor Intel
AtomTM Dual Core D510 (1M cache, 2x1.66 GHz), o memorie RAM de 2GB cu frecventa de
lucru de 667MHz, si un spatiu de stocare SSD de 32GB. [12]
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Acest robot permite conectare prin USB a unei tastaturi si a unui mouse , iar pentru a
conecta un monitor avem nevoie de un cablu VGA. Acestea sunt foarte utile atunci cand apar
probleme de conexiune sau in procesul de depanare.

Asus Xtion Pro LIVE (Figura 4.6) este o camera cu senzor de miscare. Aceasta foloseste senzori
cu infrarosu, tehnologie adaptiva de detectie a adancimii, senzori color si un sistem audio in timp
real pentru a obtine o detectie a utilizatorului cat mai precisa.

Audio

Figura 4.6 Asus Xtion Pro LIVE [13]

Aceastd camera dispune de 2 microfoane, o camera RGB ce poate functiona la o rezolutie de
1280x1024 , 640x480 sau 320x240 si o camerda de adancime care functioneaza la rezolutia de
320x240. Distanta la care poate fi utilizata este intre 0.8m si 3.5m, si are un consum de putere de
maxim 2.5W, dispune de o interfata USB 2.0 si este compatibild cu Windows(32/64),Linux si
Android. Ca si kit software de dezvoltare foloseste framework-ul OpenNI (Open Natural
Interaction) si poate fi programata in C++ pe platforma Linux sau Java.

In proiectul meu folosesc aceastia camerid RGB la rezolutia maxima (1280x1024) pentru a face
capturi foto pe baza cdrora Se realizeaza detectia si recunoasterea faciala.
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Capitolul 5. Rezultate experimentale

5.1 Detectie faciala

Rezultatele experimentale de mai jos au fost facute folosind o baza de date de la AT&T. O
sd incep aceastd sectiune cu experimentele efectuate asupra functiei de detectie faciald din punct de
vedere atat al timpului de detectie, unde se va face 0 comparatie intre detectia obiectelor folosind
Haar Cascade, metoda propusa de Paul Viola si Michael Jones in lucrarea : “Rapid Object
Detection using a Boosted Cascade of Simple Features” publicata in 2001 [2], si LBP Cascade,
metoda propusa de Jo Chang-Yeon intr-o lucrare publicata in 2008. [14]

m
E B HAAR
8
o ¢ LBP
a 7 2 *$ ®_ 90 | | .
——Liniara (HAAR)
> * Sy
50 ——Liniara (LBP)
L d
0
0 20 40 60 80 100

Iteratii

Figura 5.1 Durata perioadei de detectie Haar Cascade comparativ cu LBP Cascade

Testul a fost efectuat de 100 de ori si au fost salvate duratele perioadei de detectie pentru
cele doud metode si s-a obtinut o durata medie de 160 milisecunde pentru metoda Haar si in jur de
80 de milisecunde pentru metoda LBP. Prin urmare pe un sistem cum este Kuka Youbot, care
lucreaza Tn timp real este recomandata implementarea metodei LBP deoarece timpul de procesare
este mai scurt (toate calculele asupra imaginii se fac folosind numere ntregi, comparativ cu Haar,
care foloseste numere reale in operatiile matematice de calcul al ferestrei, fapt ce solicita procesorul
sistemului KUKA foarte mult), caracteristica esentiald acestui tip de aplicatie. Totusi LBP are o
acuratete mai slaba fata de Haar. Modelul de detectie este salvat sub forma XML pentru a putea fi
usor manipulat, de exemplu daca avem un model LBP care detecteaza expresii faciale rotite la 30°
putem sd 11 modificdm trasaturile pentru a obtine un model care detecteaza expresii faciale rotite cu
un unghi de -30°.
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Figura 5.2 Gradul de suprapunere a ferestrelor de detectie
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Figura 5.3 Gradul de suprapunere a ferestrelor de detectie in conditii de lumina nefavorabile

Pentru gradul de suprapunere a ferestrelor a fost mai intdi determinatd manual fereastra
optima de detectie, apoi au fost realizate 100 de cadre cu un detector bazat pe cascade LBP si Haar,
automat, dupd aceea au fost extrase coordonatele ferestrelor de incadrare a fetei provenite de la
detectorul automat si suprapuse peste fereastra determinata manual, determinandu-se astfel
procentajul de suprapunere a ferestrei automate peste cea manuald. S-a constata cd in conditii de
luminozitate normala, gradul de suprapunere atat al ferestrelor cu cascade Haar, cat si al celor cu
cascade LBP a fost intre 70 si 100 %, preponderent procentajul fiind 100%, in timp ce in cazul in
care conditiile de lumina erau nefavorabile (lumind intensa pe o parte a fetei, unghiul luminii
diferit) au existat rezultate cu 0% suprapunere preponderent pentru detectia Haar, in jur de 15%, iar
pentru detectia LBP 2%.
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5.2 Recunoastere faciala

La partea de experimente pe recunoasterea faciald s-a testat acuratetea cu care se face
recunoasterea faciald, experimentul a fost realizat pe o baza de date de la AT&T, una de la MIT-
CBC si o baza de date proprie cu 4 persoane, iar pentru fiecare persoana s-au ales 20 de poze de
dimensiune 112x92.

{

¥ oalal
*i (S BRS BRAREARE ™ BB

Figura 5.4 Baza de date proprie

Rata recunoastere
105.00%
100.00%
95.00%
90.00%
85.00% mLBPH
M Fisherfaces
80.00% .
1 Eigenfaces
75.00%
MIT_CBCL AT&T Dual
LBPH 90 85 100
Fisherfaces 96 100 89
Eigenfaces 94 99 100
Baza de date

Figura 5.5 Rata de recunoastere

Dupa cum se observa din graficul de mai sus rezultate mai bune au fost pentru baza de date
AT&T, deoarece aceea contine imagini in care nu existd diferente de lumind, astfel conform
suportului teoretic care spune ca atunci cand nu exista variatii mari de luminozitate sau de pozitie a
fetei atat algoritmul Eigenfaces cat si Fisherfaces au acuratete foarte mare, atunci cand s-a folosit
baza de date de la MIT metodele si-au pastrat eficienta , pe cand atunci cand s-au concatenat cele
doua baze de date intr-una singura nu S-au mai obtinut rezultate bune cu fisherfaces insa rezultatele
algoritmului bazat pe modele binare au crescut foarte mult. Totusi pentru recunoasterea in timp real
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cel mai eficient algoritm s-a dovedit a fi LBPH-ul, fiind un mediu necontrolat, celelalte metode au
un nivel scazut de acuratete fapt ce se poate vedea din urmatoarele tabele:

Tabel 5.1. Rezultate LBPH

. Confidenta
Subiecti — — - Acuratete
Minima Maxima Medie
Sorin 28 52 40 95%
Florin 35 57 46 86%
Georgiana 43 55 49 85%
Andreea 41 53 47 79%

Tabel 5.2. Rezultate Eigenfaces

. Confidenta
Subiecti — — - Acuratete
Minima Maxima Medie
Sorin 228 343 285.5 40%
Florin 270 350 310 34%
Georgiana 240 320 280 20%
Andreea 210 380 295 15%

Tabel 5.3. Rezultate Fisherfaces

. Confidenta
Subiecti y y Acuratete
Minima Maxima Medie
Sorin 150 650 400 78%
Florin 200 800 500 65%
Georgiana 340 700 520 54%
Andreea 300 690 495 43%

Unde confidenta arata distanta dintre imaginea de test si cea mai apropiatd imagine din baza
de date de aceasta, cu cat distanta este mai mica cu atat certitudinea ca persoana a fost recunoscuta
corect este mai mare.

Iar pentru a elimina situatiile in care o persoand este recunoscuta ca fiind altd persoand s-a
setat un nivel de prag determinat prin medierea nivelelor de confidentd obtinute, de la care se
accepta persoana din imaginea de test ca fiind cea corecta.
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Capitolul 6. Prezentarea aplicatiei

6.1 Functionarea sistemului

Modul de functionare a sistemului este exemplificat in organigrama de mai jos:

w h 4
Start
— Detectie fata

[
itializare camera L*‘* ;
' arcare detector de fet { . oet
jrcare model recunoast

b 4

lesire aplicatie ¢

v
B Recunoastere faciala

ife imagine

Ofera acces

Figura 6.1 Organigrama sistem

Sistemul se porneste, facand initializarile necesare, porneste camera, calibreaza bratul
robotic (Vezi ANEXA 1), se incarca etichetele si numele persoanelor din baza de date, extragand
informatiile dintr-un fisier folosind metoda read csv (Vezi ANEXA 2), se incarca un model pe
care il vom folosii iTn modulul de recunoastere si initializeaza articulatiile robotului. Modelul a fost
creat inainte de executia programului, acesta a fost format din 100 de imagini de test extrase dintr-0
baza de date alcatuita din 4 subiecti (25 de imagini pentru fiecare subiect). Imaginile au fost
redimensionate la o dimensiune fixa (100x100), dimensiune ce va fi folosita ulterior si pentru
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imaginile obtinute de la camera. Apoi imaginile sunt procesate pentru a elimina variatiile de lumina
din imagine.

Dupa etapa de initializare urmeaza etapa de detectie in care se incarca detectorul de fata si se
cauta fata unei persoane in campul vizual al camerei, dupa ce s-a detectat o fata se mai face o
cautare dupa ochii persoanei pentru a elimina detectiile eronate.

S /Modul detectie
static woid FaceDetect{Mathk sample,vector< Rect <int> > &faces)
{

CascadeClassifier face_ cascade;

face cascade.load({facePath);
face cascade.detectMultiScale (sample, faces, ,4,CASCRDE FIND BIGEEST OBJECT) ;
return;

tatic void EyesDetect {Matk sample,vectord Rect_<int> > keyes)
CascadelClassifier eye cascade;
eye cascade.load{eyePathl):
eye cascade.detectMultiScale (sample, eyes, , &, 0ICVW_HRRR SCRLE TMREE,Size(E,Z0));
return;

- ] e

Figura 6.2 Modul detectie fata si ochi

Pe langa detectia de ochii, ca o imbunatatire adusa sistemul S-a introdus cautarea celui mai
mare obiect din imagine, prin adaugarea unui parametru functiei detectMultiScale,
CASCADE FIND BIGGEST OBJECT, acest lucru eliminiand si mai mult posibilitatea unei false
detectii.
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Daca s-au detectat si ochii se preia imaginea, care intrd mai apoi intr-o etapa de procesare
pentru a corespunde cu imaginile din faza de antrenare care au stat la baza modelului Incarcat in
etapa de initializare, apoi aceea imagine este folosita ca intrare in modulul de recunoastere

S HModul recuncastere
struct pattern recocgnize (Mat test,Ptr<FaceBecognizer?> model)

{
struct pattern v;
int prediction=-1;
doukble confidence;
model-»predict (test, prediction, confidence) ;
w.id=prediction;
v.confidence=confidence;
return v;

}
Figura 6.4 Modul de recunoastere

care decide daca persoana din imagine face parte din baza de date sau este o persoana straina, daca
este 0 persoand straina Se reia procesul, se introduce o noua captura si se verificd din nou daca
persoana este din baza de date sau nu, acest lucru se repeta de 3 ori, daca dupa a treia Tncercare
persoana nu este recunoscutd, sistemul se opreste. Daca insa persoana se afld in baza de date, se va
afisa pe ecran un mesaj prin care robotul instiinteaza persoana ca a fost recunoscuta cu succes, apoi
acesta va primi o carteld de acces pe care robotul o va lua folosind bratul robotic de care este atasat
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un cleste, toate unghiurile articulatiilor robotului inclusiv clestele sunt programate folosind un API
propriu reprezentat Tn figura de mai jos.
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Joint1 .
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Joint2 v
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Joint3 -
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Gripper {
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Figura 6.5 Aplicatie de configurare a bratului robotic

Pentru a avea un grad de siguranta ridicat, cd persoana a fost recunoscutd cu succes se
efectueaza 6 teste inainte ca sistemul sa dea un rezultat.

if (perscana.size ()=c)
{
for{int j=0;3j<5;:j++)
{
if(perscanal[j+l] .id=—perscanal[]j] .id) grd++;
suma=suma+perscanal[j] .confidence; }
medie=suma/=: ;
perscana.clear() ;
suma=_ ;
S foout<<"GRD"<<grd<<endl;
if {(grd>=: &&k medie<ii)
[ cout<<"Confidenta"<<maedie<<"Fersoana"<<v. . id<<endl;
rejected=false;}
elae
{ cout<<"Confidenta"<<medie<<"Persoana"<<v . id<<endl;
rejected=true;
trial++;
if {trial==:) exit(l):}

Figura 6.6 Verificare persoana

Daca sistemul a recunoscut persoana ca fiind aceeasi in 4 cazuri din 6 (aproximativ 67%) cu
o confidentd mai mica de 45, atunci se admite ca persoana a fost recunoscuta corect.
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Concluzii

La momentul actual sistemul este capabil sd detecteze fata unei persoane aflatd intr-0
multime si sa recunoasca aceea persoand cu un grad de acuratete de pana la 95% . Dupa ce persoana
este recunoscutd ca facand parte din baza de date incarcata in calculatorul integrat pe sistemul
robotic, robotul este capabil sd ofere persoanei o carteld de acces prin rotatia articulatiilor la un
unghi setat apriori folosind interfata de configurare.

Avantajul major al acestui ansamblu este faptul ca a putut fi portat pe un sistem cu resurse si
putere de calcul limitata. Pentru realizarea sistemului am avut la dispozitie o camerda VGA de la un
senzor de miscare, un brat robotic si o platformad mobild cu o unitate centrald integrata oferita de
catre laboratorul CAMPUS - Center for Advanced Research on New Materials, Products and
Innovative Processes - Robots — Autonomous and Adaptive Systems Lab pe perioada
desfasurarii activitatii de pregatire a proiectului de licenta.

Principala Tmbunatatire a fost folosirea proprietdtii de cautare a celui mai mare obiect in
imagine, astfel chiar daca avem o sald plina de oameni, sistemul va detecta doar o singurad persoana
la un moment dat.

Posibile perspective pe viitor cu privire la acest sistem ar putea fi configurarea adaptiva a
bratului robotic, astfel sa poata identifica un obiect dupa culoare sau forma si folosirea retelelor
neuronale pentru detectia si recunoasterea faciala.
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ANEXA 1

#include "opencv2/core/core.hpp"
#include "opencv2/contrib/contrib.hpp"
#include "opencv2/highgui/highgui.hpp"
#include "opencv2/imgproc/imgproc.hpp"
#include "opencv2/objdetect/objdetect.hpp"
#include <OpenNI.h>
#include "./headers/Parsing.h"
#include "./headers/Image processing.h"
#include <sstream>
#include <iostream>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <algorithm>
#include <fstream>
#include "youbot driver/youbot/YouBotBase.hpp"
#include "youbot driver/youbot/YouBotManipulator.hpp"
#include <list>
#include <time.h>
using namespace cv;
using namespace std;
using namespace youbot;
// Camera streams
openni::VideoStream color;
//Calea catre modelele de detectie
const char *facePath="./Cascade/lbp frontalface alt2.xml";
const char *eyePathl="./Cascade/haarcascade eye.xml";
//Model pentru recunoasterea faciala
Ptr<FaceRecognizer> model = createLBPHFaceRecognizer();
//Obiect care stocheaza identitatea si gradul de apartententa
struct pattern {
int id;
double confidence;
}i
//Incarcare model de recunoastere
void learnLBPH (Ptr<FaceRecognizer> model, vector<Mat> img, vector<int> taglD)
{
model->load ("./YML/LBPH 4pers 12.06.2017.yml");
}
//Module detectie
static void FaceDetect (Mat&,vector< Rect <int> >¢&);
static void EyesDetect (Mat&,vector< Rect <int> >&);
//Modul recunoastere
struct pattern recognize (Mat test,Ptr<FaceRecognizer> model)
{
struct pattern v;
int prediction=-1;
double confidence;
model->predict (test, prediction, confidence);
v.ild=prediction;
v.confidence=confidence;
return v;
}
//
void init youbot (boolé& youBotHasBase, bool& youBotHasArm, YouBotBase* myYouBotBase,
YouBotManipulator* myYouBotManipulator)

try

{
myYouBotBase->doJointCommutation () ;
youBotHasBase = true;

}

catch (std::exception& e)

{

LOG (warning) << e.what();
youBotHasBase = false;
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}
//

try

{

myYouBotManipulator->doJointCommutation () ;
myYouBotManipulator->calibrateManipulator () ;
myYouBotManipulator->calibrateGripper () ;

youBotHasArm = true;

}

catch (std::exceptiong& e)

{

LOG (warning) << e.what();

youBotHasArm = false;

}

GripperBarSpacingSetPoint gripperSetPoint;
gripperSetPoint.barSpacing=0.022*meter;
myYouBotManipulator->getArmGripper () .setData (gripperSetPoint) ;
JointAngleSetpoint desiredJointAngle;

desiredJointAngle.angle = 3.03 * radian;//56244 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (1) .setData (desiredJointAngle) ;

desiredJointAngle.angle = 1.04883 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (2) .setData (desiredJointAngle) ;

desiredJointAngle.angle = -2.43523 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (3) .setData (desiredJointAngle) ;

desiredJointAngle.angle = 3.0192 * radian;//1.73184 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (4) .setData (desiredJointAngle) ;
desiredJointAngle.angle = 2.96 * radian;//1.73184 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (5) .setData (desiredJointAngle) ;
LOG (info) << "unfold arm";

SLEEP_MILLISEC(4000);

void grab_ key(YouBotManipulator *myYouBotManipulator,float arr([])

{

}
//

JointAngleSetpoint currentAngleOX;

GripperBarSpacingSetPoint gripperSetPoint;
gripperSetPoint.barSpacing=0.005*meter;
//currentAngleOX.angle =1.26221 * radians;
currentAngleOX.angle = arr[0]*radians;
myYouBotManipulator->getArmJoint (1) .setData (currentAngleOX) ;
SLEEP_MILLISEC(2000)

//currentAngleOX.angle =1.65491 * radians;
currentAngleOX.angle = arr([l]*radians;
myYouBotManipulator->getArmJoint (2) .setData (currentAngleOX) ;

SLEEP_MILLISEC(ZOOO)

//currentAngleOX.angle =2.01049 * radians;
currentAngleOX.angle = arr[2]*radians;
myYouBotManipulator->getArmJoint (4) .setData (currentAngleOX) ;
SLEEPiMILLISEC(2000)

//currentAngleOX.angle =-1.67229 * radians;
currentAngleOX.angle = arr[3]*radians;
myYouBotManipulator->getArmJoint (3) .setData (currentAngleOX) ;
SLEEPiMILLISEC(2000)

//currentAngleOX.angle =2.95967* radians;
currentAngleOX.angle = arr[4]*radians;
myYouBotManipulator->getArmJoint (5) .setData (currentAngleOX) ;

SLEEP MILLISEC (2000)
myYouBotManipulator->getArmGripper () .setData (gripperSetPoint) ;

void give key(YouBotManipulator *myYouBotManipulator)
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JointAngleSetpoint desiredJointAngle;

desiredJointAngle.angle = 2.03029 * radian;//1.73184 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (4) .setData (desiredJointAngle) ;
SLEEPiMILLISEC(looo)
desiredJointAngle.angle = 1.04883 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (2) .setData (desiredJointAngle) ;
SLEEPiMILLISEC(looo)
desiredJointAngle.angle = -2.43523 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (3) .setData (desiredJointAngle) ;
SLEEP_MILLISEC (1000)
desiredJointAngle.angle = 3.0192 * radian;//1.73184 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (4) .setData (desiredJointAngle) ;
SLEEPiMILLISEC(looo)
desiredJointAngle.angle = 2.96 * radian;//1.73184 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (5) .setData (desiredJointAngle) ;
desiredJointAngle.angle = 3.03 * radian;//56244 * radian;
myYouBotManipulator->getArmJoint (1) .setData (desiredJointAngle) ;
SLEEPiMILLISEC(4000)

LOG (info) << "Poftim Cartela";

}
//
int main(int argc, const char *argv[])

{

string fn csv = "./Csv_FINI.csv";
//Cascade folosite in modulele de detectie
CascadeClassifier face cascade;
CascadeClassifier eye cascade;
bool youBotHasBase = false, youBotHasArm = false;
struct pattern v;
vector <pattern> persoana;
float joints([5]={1.26,1.7,2.01049,-1.67229,2.95967};
float jointsl1[5]={0.98,1.7,2.01049,-1.67229,2.95967};
YouBotBase* myYouBotBase = 0;
YouBotManipulator* myYouBotManipulator = 0;
myYouBotManipulator = new YouBotManipulator ("youbot-manipulator",
"/opt/ros/hydro/share/youbot driver/config");
myYouBotBase = new YouBotBase ("youbot-base",
"/opt/ros/hydro/share/youbot driver/config");
init_youbot (youBotHasBase, youBotHasArm, myYouBotBase,
myYouBotManipulator) ;

vector<Mat> images;
vector<int> labels;
vector<label2string> names;

try

{
read csv(fn_csv, images, labels, names);

}

catch (cv::Exceptioné& e)

{
cerr << "Error opening file \"" << fn csv << "\". Reason: " << e.msg << endl;
exit (1) ;

GripperBarSpacingSetPoint gripperSetPoint;
//Incarcare model de recunoastere faciala
learnLBPH (model, images, labels) ;

//initializare camera

openni::Device device;
openni::OpenNI::initialize();

device.open (openni::ANY DEVICE);
color.create (device, openni::SENSOR_COLOCR) ;
openni: :VideoMode vm=color.getVideoMode () ;
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//SLEEPiMILLISEC(ZO);

//getting camera resolution

int cols, rows;
//vm.setResolution (640,480) ;
cols=vm.getResolutionX() ;
rows=vm.getResolutionY () ;

int fps=vm.getFps();

cout<<cols << rows <<fps<< endl;
openni::VideoFrameRef vidFrame;
color.start();

//Initializare variabile;

double medie;

double suma = 0.0;
JointAngleSetpoint currentAngleOX, currentAngleOY;
int trial = O;

vector< Rect <int> > faces;
vector< Rect <int> > eyes;
bool gotFaceandEyes=0;
Mat asteptare =

imread ("/home/youbot/Projects/Databases/Validating/Loading.png") ;
Mat face;
Rect face i;
int prediction;
double score;
static int nr = 1;
int grd=0;
Mat

persoana necunoscuta=imread ("/home/youbot/Projects/Databases/Validating/Unknown.jpg");
bool rejected;
for (;;)
{ char key = (char) waitKey(3);
if (key==char (27))
{
destroyAllWindows () ;
openni: :OpenNI::shutdown () ;

break;

persoana_necunoscuta=imread ("/home/youbot/Projects/Databases/Validatin
g/Unknown.jpg",1);
openni: :VideoFrameRef vidFrame;
color.readFrame (&vidFrame) ;
openni: :RGB888Pixel* colorData =
(openni: :RGB888Pixel*)vidFrame.getData();
if (!'colorData) continue;
Mat color frame (rows, cols, CV_8UC3, colorData);
cv::resize(color frame, color frame, Size(640, 480), 1.0, 1.0,
INTERﬁCUBIC);
Mat original = color_ frame.clone();
cvtColor (color frame, color frame, CV_BGR2GRAY) ;
//////////Detect face & eyes
FaceDetect (color frame, faces);
face 1 = faces|[0];
if (faces.size()==1)
EyesDetect (color frame,eyes);
if (faces.size() && eyes.size()){
face = color frame(face 1i);
rectangle (original, face i, CV_RGB(0, 255,0), 1);
cv::resize(face, face, Size (100, 100), 1.0, 1.0, INTER CUBIC);
face=tan triggs preprocessing (face);
v=recognize (face,model) ;
persoana.push back(v);
if (persoana.size()==6)
{
for (int j=0;3<5;j++)
{
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if (persoana[j+1].id==persocanalj].id) grd++;
suma=suma+persoanalj].confidence;}
medie=suma/5;
persoana.clear();
suma=0;
//cout<<"GRD"<<grd<<endl;
if (grd>=3 && medie<4b)
{
cout<<"Confidenta"<<medie<<"Persoana"<<v.id<<endl;
rejected=false;}
else

cout<<"Confidenta"<<medie<<"Persoana"<<v.id<<endl;
rejected=true;

trial++;
if (trial==3) exit(1l);}
string box text;
if (rejected==true)
{
int pos x = std::max(face i.tl().x - 10, 0);
int pos_ y = std::max(face i.tl().y - 10, 0);
box text = format ("Unknown user");

imshow ("face recognizer",persoana necunoscuta);
waitKey (5);
}

else
{
string wanted;
for(int t = 0; t < names.size(); t++)
if (names[t].id == v.id)
{
wanted = names[t].name;
break;
}
int pos x = std::max(face i.tl().x - 10, 0);
int pos_y = std::max(face i.tl().y - 10, 0);
box text = format ("Welcome, %s, please wait for your

keyCard!", wanted.c str());
string path_to user =
"/home/youbot/Projects/ProiectLicenta/prj/Camera/Validare/";
path to user = path to user + wanted + ".pgm";
Mat user = imread(path_to user.c str());
resize (user,user,Size (640,480),0,0, INTER CUBIC);
putText (user, box text, Point (100, 100), FONT_ HERSHEY PLAIN,
1.0, CV_RGB(0,255,0), 2.0);
imshow ("face_ recognizer", user);
waitKey (5);
if (wanted=="sorin")
{
//cout << "Soriin"<<endl;
grab_key (myYouBotManipulator, joints);
give key (myYouBotManipulator);
}
else
{grab key(myYouBotManipulator, jointsl);
give key(myYouBotManipulator);
}
gripperSetPoint.barSpacing=(double ((15+3.5))/1000) *meter;
cout << "Voi elibera cartela in 3 secunde:"<<endl;
char key = (char) waitKey(3);
if (key==char (27))
{
destroyAllWindows () ;
openni: :0OpenNI: :shutdown () ;
break; }
myYouBotManipulator->getArmGripper () .setData (gripperSetPoint) ;
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continue;

}
grd=0;

//show the video stream
imshow ("face recognizer", original);

if ((char)27==waitKey (1))
break;

destroyAllWindows () ;
openni: :0OpenNI::shutdown () ;
return 0;
}
LI rrrrrr7r7r777
//Modul detectie
static void FaceDetect (Mat& sample,vector< Rect <int> > &faces)

{

CascadeClassifier face cascade;

face cascade.load(facePath);
face cascade.detectMultiScale (sample, faces,
1.1,4,CASCADE_FIND BIGGEST OBJECT);
return;
}
static void EyesDetect (Mat& sample,vector< Rect <int> > s&eyes)
{ CascadeClassifier eye cascade;
eye cascade.load(eyePathl);

eye cascade.detectMultiScale (sample,eyes, 1.

0|CV_HAAR SCALE IMAGE,Size(8,20));
return;
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ANEXA 2

#include <fstream>
#include <unistd.h>
#include <sys/types.h>
#include <sys/stat.h>
#include <sstream>
using namespace std;
using namespace cv;
struct label2string
{
string name;
int id;
}i
//function for parsing a csv file and creating the image and label vectors
void read csv(const stringé& filename, vector<Mat>& images, vector<int>& labels,
vector<label2string>& names, char separator = ';') {
std::ifstream file(filename.c str(), ifstream::in);
if (!file) {
string error message = "No valid input file was given, please check the given filename.";
CV_Error (CV_StsBadArg, error_message);
}
string line, path, classlabel;
while (getline(file, 1line)) {
stringstream liness(line);
getline(liness, path, separator);
getline (liness, classlabel);
if (!path.empty () && !classlabel.empty()) {
images.push back (imread(path, 0));
labels.push back(atoi(classlabel.c str()));
if (labels[labels.size() - 1] != labels[labels.size() - 2])
{
int final = path.find last of('/'");
int first = path.substr (0, final).find last of('/');
label2string aux;
aux.name = path.substr(first + 1, final - first - 1);
aux.id = atoi(classlabel.c str());
names.push_back (aux) ;
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