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Capitolul 1. Introducere

1.1 Motivatia tezei

In ziua de azi, odata cu avansarea tehnologiei si extinderea domeniului sdu de aplicabilitate,
a crescut si nivelul de integrare al acesteia In cadrul muncilor ce necesita deplasarea obiectelor cu
masa ridicata, manevrabilitate sporitd, executarea precisa a actiunilor in conditii normale sau in
conditii care ar necesita protectia amanuntitd a fortei de munca umane. Pentru a realiza cu usurinta
si cu cat mai putin efort fizic aceste lucruri au fost concepute anumite platforme computerizate ce
pot fi programate sa desfasoare diverse activitati, chiar si industriale, cu precizie si simplitate.
Platformele sunt folosite in domenii precum cel al fabricarii autovehiculelor, unde este necesara
abilitatea de a manevra componente cu masa ridicata si de a efectua operatii de precizie precum
imbinarea acestora, cel al electronicii unde sunt folosite la realizarea placilor cu componente
electronice, cel al prelucrarii de metale si chiar si in domeniul medical unde se folosesc si pentru
executarea operatiilor cu precizie mai mare fatd de cea umana.

Nucleul acestui proiect este reprezentat de robotul KUKA youBot ce a fost conceput
exclusiv pentru scopuri de cercetare si dezvoltarea aplicatiilor in cadrul roboticii mobile. Acest
robot poate fi privit precum o reprezentare la scald mica a platformelor industriale ce sunt folosite n
prezent. Deplasarea acestor platforme inca se dovedeste a fi problematica necesitand o atentie
sporita si cunostinte propriu-zise de manevrare.

1.2 Obiectiv principal

Acest sistem are ca scop deplasarea facila si fara efort fizic a platformelor masive. Tn acest
context, lucrearea urmareste dezvoltarea unui sistem autonom capabil sa se deplaseze in timp real
luand decizii in functie de stimulii primiti prin intermediul unei camere video.

Proiectul este construit pe baza a doud module, si anume: (1) modulul de recunoastere
faciala ce va integra concepte de prelucrdri de imagini si clasificare, (2) modulul de deplasare a
robotului ce va permite miscarea acestuia in functie de pozitia curenta a persoanei autorizate.
Primul modul va lua o decizie de miscare in functie de datele disponibile apoi le va transmite
modulului secundar. Acesta poate fi privit ca o interfatd cu platforma omnidirectionald si bratul
robotului pe care este plasatd camera video.

Pasii necesari pentru executarea deplasarii sunt urmatorii:

Achizitia imaginii in format color

Procesarea imaginii (convertirea in spatiul de luminanta si redimensionare)

Detectia fetelor in imaginea procesata

Incercarea autentificirii faciale pentru fiecare din fetele detectate

Efectuarea miscarii platformei si a bratului in raport cu pozitia fetei autentificate, daca este
cazul

okrwnpPE
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1.3 Obiective specifice

Analiza si evaluarea algoritmilor, ce vor fi prezentati in capitolele urmatoare, din punctul de
vedere al acuratetii si timpului necesar pentru luarea unei decizii.

Dezvoltarea unui algoritm care sa execute captura si procesarea imaginilor, detectia si
recunoasterea fetelor, miscarea platformei si a bratului.

Implementarea unor solutii de optimizare pentru a obtine o performanta in timp real cat mai
ridicata, folosind cat mai eficient resursele limitate ale robotului.

Implementarea unei solutii pentru adaugarea persoanelor noi in sistem si recalcularea
modelului folosit de algoritmul ce a fost selectat ca fiind cel optim pentru rularea pe KUKA
youBot.

Dezvoltarea unei metode de a transfera automat modelul reantrenat pe robot la rularea
aplicatiei de recunoastere.

Implementarea unei interfete grafice simpliste si intuitive.
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Capitolul 2.  Echipamentul folosit

2.1 KUKA youBot

Fondata in 1898, compania KUKA reprezinta unul dintre cei mai importanti producatori de
platforme si roboti industriali si, totodata, unul dintre cei mai prolifici dezvoltatori de solutii pentru
automatizari in fabrici. Produsele acestei intreprinderi pot fi folosite in varii domenii precum in
industria transporturilor unde se folosesci in special abilitatile lor de a manevra obiecte cu masa
ridicatd, in industria alimentelor, robotii fiind folositi pentru impachetarea acestora, pentru stocare
st controlul calitatii, in industria constructiilor, in industria prelucrarii metalelor, unde rezistenta la
temperaturi ridicate permite folosirea lor pentru manevrarea recipientelor incinse. [1]

Conceput de compania KUKA pentru scopuri educationale, de cercetare, si pentru
dezvoltarea aplicatiilor in special iIn domeniul logisticii si al navigatiei, youBot este, in esenta, un
ansamblu de cel putin doud componente, acestea fiind reprezentate, in cadrul acestui proiect, de
platform de baza youBot si de bratul youBot.

2.1.1 Platforma youBot

Componenta fara de care robotul nu ar putea functiona, platforma youBot, pune in valoare
abilitatea de miscare a robotului si, mai ales, abilitatea de a functiona de unul singur, prin
intermediul calculatorului intern de care dispune. Specificatiile generale ale platformei se regasesc
mai jos [3]:

e Masa aproximativa: 20 kg

e Lungime aproximativa: 58 cm

e Latime aproximativa: 38 cm

e Viteza minima de deplasare: 0.01 m/s
e Viteza maxima de deplasare: 0.8 m/s
e Tensiune de alimentare: 24 V

Imaginea de mai jos reprezinta o fotografie a platformei youBot.
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Figura 2.1 Platforma bazei youBot

In figura urmitoare se poate observa geometria detaliati a platformei. Latimea uneia dintre
cele patru roti este notatd cu A si este de 74.87 mm, iar diametrul acesteia este notat cu B si are
valoarea de 100 mm, in timp ce distanta dintre centrele a doua roti situate pe aceeasi parte a
platformei este de 471 mm si este notata cu C. Distanta dintre doua roti situate simetric la unul din
capetele robotului este notata cu literd D si are valoarea de 300mm. Fiecare roatd este compusa din
sase segmente cilindrice cu forma ovald, cu diametrul de 28 mm, notat cu litera E, si a caror
pozitionare pe diagonala fatd de suprafata rotii permite miscarea omnidirectionald a robotului.
Platforma are o garda fata de sol de 20 mm. [2]

I.R
| | xq:- X JE
0 S S S — .y _-}%3“'_ s

B

Figura 2.2 Geometria bazei youBot

Robotul poate efectua miscari de inaintare pe directiile marcate de axele notate XR si YR,
dar si o miscare de rotatie sub un unghi, ®, intre cele doua directii, marcand, astfel, 3 grade de
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libertate. Platforma permite efectuarea miscarilor pe rand sau simultan, acestea facandu-se in timp
real.

Intregul robot este o reprezentare la scald mica a unui robot manipulator industrial, ceea ce
face ca proiectele dezvoltate pe el sa aibd o semnificatie culeasa din lumea reala. Scala acestuia
permite lucrul ntr-un mediu sigur, fiind tototdata si suficient de portabil.

2.1.2 Bratul youBot

Venind ca o componenta auxiliard, bratul robotic este o unealta ce poate fi folosita pentru a
simula comportamentul, la scara redusa, a unui manipulator industrial.

Bratul dispune de 5 grade de libertate. Fiecare dintre acestea este reprezentat de o articulatie
a bratului, ce vor fi notate de la A1 pani la AS. In figura se pot observa dimensiunile bratului
robotic:

youBot Arm Dimensions _ gg5 o
608 mm

550 mm
518 mm

A5: +/-167,5°

Ad: +/-102,5° C 437 mm

A3: +146°/-150° 302 mm

y
A f
U ‘?
A2: +90°/-65° C i 147 mm
o — 72 mm
0 mm - = AN S N

Joint Angles / Height ]

Figura 2.3 Dimensiunile manipulatorului

Manipulatorul are urmatoarele specificatii generale:
e Numarul articulatiilor disponibile: 5
e Inaltime maxima: 655 mm
e Masa aproximativa: 5.3 kg
e Sarcina maxima suportata: 0.5 kg
e Tensiune de alimentare: 24V

Bratul robotic este montat pe platforma youBot, desi el poate functiona si separat de aceasta

daca este alimentat la o tensiune continua corespunzatoare, iar comunicatia acestuia se face prin
intermediul unei interfete EtherCAT, aceasta fiind bazatd pe protocolul Ethernet, dar diferind fata
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de comunicatia de internet sau comunicatia de retea. Aceasta interfata este optimizata in special
pentru control automatizat industrial. [2]

Pentru fiecare articulatie in parte, bratul dispune de o gama larga de valori, Tn grade, ce pot
fi setate, motoarele ce il controleaza realizand o miscare lind si continua, desi bratul nu isi poate roti

complet, la 360 grade, nicio articulatie. Valorile minime, respectiv maxime, in grade, ce pot fi setate
pentru fiecare n parte, Se regasesc mai jos, in tabel:

Valoare minima [°]

Valoare maxima [°]

Articulatie 1 (A1) -167.5 +167.5
Articulatie 2 (Az) -102.5 +102.5
Articulatie 3 (As) -150 +146
Articulatie 4 (As) -65 +90
Articulatie 5 (As) -169 +169

Tabel 2.1 Limite orientare articulatii

In urmatoarele figuri se observa spatiul de lucru al manipulatorului, privit din lateral,
respectiv de deasupra, cu detaliile tehnice aferente fiecarei articultii si traiectoriile marcate pentru

fiecare articulatie Tn parte, pentru cazul extinderii maxime a bratului.

6545

860

199 265

5405

Figura 2.4 Traiectorii brat
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Prima articulatie, notata cu Al, este responsabila cu orientarea bratului in planul orizontal.
Acest lucru permite folosirea bratului fard a necesita pozitionarea minutioasa a platformei mobile.
Articulatiile A2, A3 si A4 au rolul de a pozitiona manipulatorul in plan vertical, fapt ce ofera
posibilitatea de a-1 orienta in aproape orice directie, varful bratului putand atinge orice punct din
aria de actiune. Cea de-a 5-a articulatie, A5, se roteste intr-un plan perpendicular pe planul format
de A4 si ea insasi, pentru a permite mecanismului din varful bratului, ce se aseamana cu un cleste
(eng. “gripper”), sa poatd manipula obiecte de dimensiuni mici.

Tn cazul extinderii maxime, distanta dintre cele doud degete este de 70 mm. Degetele sunt
controlate separat prin intermediul unor motorase ce se deplaseaza pas cu pas. Imaginea urmatoare
reprezintd un brat youBot cu clestele desfacut.

Figura 2.5 Gripper brat

2.1.3 Calculatorul intern

2.1.3.1 Specificarii hardware
Pentru a avea o functionalitate de sine statitoare, platforma youBot vine echipatd cu un

calculator intern pe care ruleazad un sistem de operare personalizat. Specificatiile hardware ale
acestuia sunt urmatoarele:

e Procesor: Intel Atom D510 Dual Core
e RAM:2GB

e Stocare: SSD cu capacitate de 32 GB
e 6 porturi USB 2.0

e 1 port VGA

e 2interfete LAN
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Procesorul Intel Atom D510 Dual Core este construit pe baza arhitecturii 1386, pe 32 de biti.
El ruleaza la o frecventa de 1.66 GHz si dispune de 2 nuclee, care, la randul lor, pot gestiona cate 2
fire de executie in parte. Astfel, aplicatiile dezvoltate pe youBot pot profita de cele 4 fire de
executie puse la dispozitie de procesor.

Memoria RAM este de tip SO-DDR2, cu 200 de pini, si ruleaza la frecventa de 667 Mhz.
SSD-ul folosit pentru stocare aduce un plus de viteza sistemului, fiind capabil sa execute citiri si
scrieri cu viteze semnificativ ridicate fatd de un Hard Disk. Cele 6 porturi USB permit conectarea
perifericelor, precum mouse, tastatura, camera video, dar si conectarea modulelor WiFi, deoarece
platforma dispune doar de interfata Ethernet integrata. Astfel se pot dezvolta aplicatii de la distanta
fara a fi nevoie de conexiunea fizica a platformei la reteaua locala, prin Ethernet. [2]

2.1.3.2 Specificarii software

Sistemul de operare instalat pe calculator este Ubuntu, varianta 12.04, una dintre cele mai
populare distributii de sisteme de operare bazate pe Linux. Deoarece arhitectura pe care este
construit sistemul de 1386, pe acesta se pot instala chiar si sistemele de operare Linux de actualitate,
st chiar s1 Windows, 1nsa specificatiile sale hardware limitate nu ar face fata rularii sistemelor de
operare curente. De aceea, producatorii robotului au realizat o versiune personalizatd a lui Ubuntu
12.04. Din aceasta au fost eliminate componente care ar fi ingreunat rularea sistemului cu interfata
graficd, dar au fost addugate driver-ele corespunzatoare platformei si manipulatorului youBot,
precompilate si gata de folosit inca de la prima pornire a sistemului. Totodata, se gaseste
preinstalata si varianta driver-elor ce foloseste framework-ul ROS si o versiune a librariei OpenCV,
iar pe langd acestea youBot oferd si surse demonstrative ce pot fi folosite ca punct de plecare in
dezvoltarea aplicatiilor.

Resursele limitate ale calculatorului determina ca acesta sa fie considerat un sistem
embedded, comparabil cu puterea de procesare actuald a calculatoarelor si chiar a telefoanelor
mobile inteligente. Acest fapt determina nevoia de a folosi cat mai mult din puterea de calcul a
procesorului si de a folosi tehnici de paralelizare a codului pentru a spori performantele aplicatiilor

dezvoltate.

2.2 Orbbec Astra Pro

Fiind un proiect axat pe prelucrarea imaginilor, detectie si recunoastere faciala, acest lucru
necesita prezenta unui echipament adecvat pentru a prelua imagini in timp real.

Compania Orbbec a fost infiintata in 2013 si se ocupa cu producerea de camere video 3D, cu
dezvoltarea software-ului si cu implementarea acestora in domenii precum cel al roboticii, al
automatizarilor, al realitatii virtuale, al jocurilor video, dar si In proiecte menite sa foloseasca
tehnologia lor in calculatoare si telefoane mobile inteligente. [3]
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Tn tabelul urmator se gasesc specificatiile tehnice ale camerei folosite:

Raza de actiune 0.6m—8m
Camp vizual 60°0 x 49.5°V x 73°A
Rezolutia maxima a unei

imagini RGB 1280 x 720 @30fps

Rezolutia maxima a unei
imagini in adancime

640 x 480 @301ps

Microfon 2
Dimensiuni 165mm x 30mm x 40mm
Conector pentru alimentare USB2.0
Consumul de putere <24W
Sisteme de operare Android/Linux/Windows
compatibile 7/8/10
Software Compatibil Astra SDK / OpenNI

Tabel 2.2 Specificatii camera

Figura urmatoare reprezinta o imagine frontala a camerei Orbbec Astra Pro. Aceasta dispune
de cele 2 microfoane asezate la extremitati, de un senzor RGB folosit pentru captarea imaginilor
color, un proiector infrarosu cu rolul de a emite unde laser, un senzor IR folosit in aplicatii pentru
preluarea imaginilor pentru detectarea miscarii si proximitatii prin analiza imaginilor ce contin
obiecte peste care au fost proiectate undele laser IR si de un senzor folosit pentru protectia ochiului
uman, ce are rolul de a opri proiectorul de unde laser atunci cand este detectat un obiect plasat Tn
fata camerei la mai putin de 20 cm de aceasta.

Advanced Eye Protector IR Sensor

Microphone

Microphone

Projector

RGB Sensor

Figura 2.6 Camera video
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Capitolul 3.  Algoritmi utilizati si
componente software

3.1 Detectia faciala

Detectia faciala este componenta fara de care elementul principal al tezei, recunoasterea
faciald, nu ar putea functiona corect. Acest pas este necesar deoarece imaginea captatd de camera
video poate contine si obiecte care ar face ca algoritmul de recunoastere sa execute o clasificare
incorecta.

Prin detectia faciala se asigura faptul ca sunt trimise catre intrarea algoritmului de
recunoastere doar parti din imaginea initiald, parti care sunt rezultatul algoritmului de detectie si
care garanteaza faptul ca in continutul lor se regdseste o singurd fata a unei persoane. Fata persoanei
va ocupa un procentaj foarte mare din numarul de pixeli ai imaginii rezultate.

Detectia faciala este folositd, in momentul actual, pentru a ajuta la imbunatatirea
fotografiilor facute de telefoanele mobile, ajustand proprietatile pentru mediul ambiental in functie
de pozitionarea fetei/fetelor pentru a le spori claritatea. Detectia este folosita si pentru deblocarea
faciala a telefoanelor mobile si in domeniul securitatii de anumite compani.

In implementarea proiectului a fost realizati detectia folosind conceptul de clasificatori
cascadati, ce sunt folositi de cele mai multe ori pentru detectia fetelor, insa pot fi folositi pentru
detectia obiectelor, in general.

Termenul “cascadat” se refera la ideea de a folosi informatiile de la iesirea clasificatorului
curent ca informatie suplimentard pentru urmatorul clasificator. Fiecare clasificator analizeaza
trasaturi mai complicate fata de cele analizate de clasificatorul anterior. Clasificatorii cascadati sunt
antrenati cu cateva sute de imagini pozitive ale obiectului ce se doreste a fi detectat, sub diverse
conditii de iluminare si diverse pozitii, $i cu imagini negative, aleatoare, care nu contin obiectul si
nu se aseamana cu acesta. Este absolut necesar ca toate imaginile folosite pentru antrenare, pozitive
si negative, s aibd aceeasi dimensiune.

In lucrare au fost folositi 2 tipuri de clasificatori cascadati, si anume: clasificatori cascadati
bazati pe trasaturi Haar si clasificatori cascadati bazati pe caracteristici LBP.

3.1.1 Clasificatori cascadati bazati pe caracteristici Haar

Aceasta metoda se bazeaza pe faptul ca trebuie extrase anumite trasaturi dintr-0 imagine,
astfel nefiind nevoie de toate valorile pixelilor in analiza. Pentru a determina aceste trasaturi se
folosesc caracteristicile Haar din imaginea urmatoare. Fiecare trasatura obtinutd reprezinta, de fapt,
o singura valoare obtinutd prin diferenta dintre suma valorilor pixelilor din dreptunghiul negru si
suma valorilor pixelilor din dreptunghiul alb:

23



H J (a) Edge Features
[I: (b) Line Features

(¢) Four-rectangle features

Figura 3.1 Trasaturi Haar

La antrenare, umarul de trasaturi care ar trebui calculate pentru extragere dintr-0 imagine de
24x24 ar fi de peste 160000, deoarece trebuie calculate trasaturile folosind caracteristicile Haar
prezentate mai sus pentru fiecare dimensiune si locatie a nucleului. Pentru a micsora semnificativ
numarul de calcule necesare pentru calculul unei trasaturi a fost introdus conceptul de imagine
integrald. Conceptul a fost introdus de Paul Viola si Michael Jones in anul 2001, in lucrarea “Rapid
object detection using a boosted cascade of simple features”. [4] Astfel, valoarea din imaginea
integrala a pixelului de pe pozitia (X, y) este egala cu suma valorilor pixelilor din regiunea
rectangulara formata de coordonatele (0, 0) si (X, y) din imaginea initiald. Folosind imaginea
integrald, calculul unei caracteristici Haar pentru un pixel dat este redus la o operatie in care sunt
folositi doar 4 pixeli. Din cele 160000 de trasaturi trebuie pastrate doar cele care au o semnificatie
mare, acest lucru fiind realizat folosind tehnica Adaboost. Dupa eliminarea trasaturilor
neimportante au ramas in jur de 6000 de trasaturi. Acestea vor fi folosite in procedeul de testare.

Pentru a testa o imagine si pentru a vedea daca aceasta contine o fata sau nu ar trebui testate
cele 6000 de trasaturi. Deoarece necesita destul de mult timp aplicarea tuturor trasaturilor a fost
introdus conceptul clasificatorilor cascadati. Astfel, trasaturile sunt grupate in mai multe stagii de
clasificare si se aplica fiecare clasificator, unul cate unul, pe imagine. Clasificatorii au din ce in ce
mai multe trasaturi de testat. Daca la un anumit stagiu clasificatorul curent decide ca imaginea nu
este o fatd dupa testarea trasaturilor, atunci procedeul nu continud pana la ultimul clasificator si
algoritmul decide cd imaginea nu contine o fata, iar daca sunt testate toate trasaturile si se regasesc
atunci algoritmul decide ca in imagine se afla o fata. [5]

3.1.2 Clasificatori cascadati bazati pe caracteristici LBP
La fel ca in cazul precedent, din imaginile folosite pentru antrenarea algoritmului de detectie

bazat pe caracteristici LBP trebuie extras un set de trasaturi. Pentru extragerea trasaturilor, initial se
imparte imaginea In mai multe regiuni cu suprafata egala si cu aceeasi forma (regiune
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patratica/dreptunghiulara). Trasaturile vor fi extrase pentru fiecare regiune in parte, apoi se va
compune vectorul de trasaturi pentru intreaga imagine.

Se parcurge fiecare regiune in parte, pixel cu pixel. Pentru fiecare pixel se compara valoarea
lui cu valorile celor 8 pixeli vecini (vecinatate de 3x3 cu centrul in pixelul curent), iar daca valoarea
curenta este mai mare decat valoarea vecinului respectiv, acestuia este codat cu 0, altfel, vecinul
respectiv este codat cu 1. Pentru fiecare pixel obtinet o serie de 8 valori de 0 sau 1, care pot fi citite
in sensul acelor de ceasornic sau sens contrar. Numarul format este convertit in baza 10, astfel
obtindndu-se un numar cu valoarea ntre 0 si 255, inclusiv acestea. Pentru fiecare pixel din regiune
se realizeaza operatiile mentionate anterior, pentru fiecare pixel in parte, apoi valorile obtinute in
baza 10 sunt folosite pentru a realiza histograma regiunii. La final obtinem cate o histograma, ce
poate fi privita ca un vector de trasaturi LBP, pentru fiecare regiune. Aceste histograme sunt
concatenate si obtinem un vector de trasaturi corespunzator pentru intreaga imagine.

Pentru rezultate cat mai bune trebuie folosite cat mai multe imagini pozitive, ce contin fete,

dar si de imagini ce nu contin fete. Astfel, poate fi antrenat un model ce recunoaste o fata intr-o
imagine in functie de distributia trasaturilor LBP.

3.2 Recunoasterea faciala

La momentul actual, recunoasterea faciala este una dintre cele mai folosite metode in
domeniul securitatii, fie ca este vorba de verificarea faciala pentru accesul intr-o anumita companie,
fie ca este vorba de accesul in propria locuinta sau chiar pentru a debloca telefonul mobil.

Pentru recunoasterea faciala au fost studiati 3 algoritmi: Eigenfaces, descriptori Fisher
(Fisherfaces) si histograme de descriptori binari (LBPH).

Trebuie mentionat faptul ca algoritmii prezentati folosesc ca date de intrare vectori. Fiecare
element al vectorilor este corespondentul unui pixel, astfel ca imaginea trebuie convertita in cadrul
de luminantd mai intai, apoi transformata din matrice in vector.

Pentru convertirea 1n spatiu de luminanta este folositd medierea ponderata a valorilor pentru
R, G si B, pentru fiecare pixel in parte. Noua valoare a pixelului este calculata folosind urmatoarea
relatie:
valoare gray =0.299*R+0.587*G +0.114*B

3.2.1 Eigenfaces

Metoda Eigenfaces reprezintd implementarea in domeniul recunoasterii faciale a metodei
matematice PCA. Cea din urma este o procedura statisticd ce foloseste o transformare ortogonala
pentru a converti un set de variabile posibil corelate intr-un set de variabile necorelate. Acest lucru
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este necesar pentru a reduce semnificativ numarul de calcule ce trebuie efetuate. VValorile generate
de variabilele necorelate obtinute poartd numele de componente principale.

Transformarea este definita astfel incat primei componente principale sa 1i corespunda cea
mai mare varianta posibila, adica sa fie responsabila de cat mai multa variabilitate posibild pentru
date, si fiecare din componentele principale succesoare sa aiba cea mai mare varianta posibila sub
constrangerea ca vectorii lor proprii corespunzatori trebuie sa fie ortogonali fatd de vectorii proprii
ai componentelor anterioare. Vectorii proprii astfel rezultati formeaza o baza ortogonala necorelata.

Acesti vectori pot fi priviti ca fiind o grupare de caracteristici generale ale variatiilor imaginilor din
baza de date, deoarece fiecare imagine va avea o reprezentare exactd, dupa gasirea componentelor
principale, printr-o combinatie liniara a vectorilor proprii. Vectorii proprii ce vor fi pastrati poarta
numele de “

3.2.1.1 Pasgii algoritmului Eigenfaces

Presupunem ca avem imaginile ce le vom folosi pentru antrenare si ca le-am transformat pe
fiecare intr-un vector coloana, notat cu x,. Notam cu n numarul acestora.

1. Se calculeaza media vectorilor:
1 n
M= Z %; 3.2

2. Se calculeaza matricea de covariatie, notata cu S:
n

S = %Z(Xi — 1)(%, —u)' 33

i=1

3. Calculam valorile proprii, notate cu 4,
det(S—-11,)=0 3.4

Trebuie mentionat faptul ca o matrice de m x n va avea un numar de valori proprii nenule
egal cu min (m, n).

4. Calculam vectorii proprii, notati cu O, | ai matricii de covariatie S, folosind relatia
urmatoare si tindnd cont de relatia de ortogonalitate a vectorilor proprii (relatia 3.6):

SO, =40, i=12,..n 35

1 iz

0’0 =
"TIT0, i 36

5. Se ordoneaza descrescator valorile proprii obtinute si se pastreaza cele mai mari k valori
proprii si vectorii lor proprii corespunzatori
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6. Se compune matricea ortogonala corespunzatoare, W:

T
W=(0,0,,.,0,) 3.7

7. Se proiecteaza vectorul ce se doreste a fi testat, notat cu x, Tn subspatiul PCA determinat:
y =W (X— 1) 3.8

Metoda Eigenfaces realizeaza recunoasterea faciala prin proiectarea tuturor imaginilor (ca
vectori) in subspatiul PCA, apoi proiecteaza imaginea de test In subspatiu si gaseste cel mai
apropiat vecin al vectorului de test, folosind distanta Euclidiana. Astfel, rezultatul clasificarii
imaginii de test este dat de eticheta celui mai apropiat vecin gasit.

Numarul optim al componentelor principale ce trebuie pastrate pentru o buna recunoastere
faciala variaza in functie de imaginile folosite pentru antrenare, neexistand o valoare exacta. [6]

3.2.1.2 Reconstructia imaginii

Din vectorii obtinuti prin proiectia imaginilor in subspatiul PCA se poate reconstrui
imaginea in spatiul initial, fidelitatea imaginii reconstruite variind cu numarul de componente
principale folosite pentru reconstructie. Presupunind ca se doreste reconstructia folind m
componente principale, cu m<k, atunci relatia folosita pentru reconstructie este urmatoarea, obtinuta
din 3.8, cu mentiunea ca matricea ortogonald W’ contine primii m vectori proprii din W:

X'=W'Ty+/1 3.9

Tn figura urmatoare se poate observa calitatea unei imagini reconstruite folosind de la 10
pana la 300 de componente principale:
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Figura 3.2 Reconstructia imaginii

Metoda Eigenfaces este sensibila la variatii de scalare, iluminare, rotatie sau translatie si
necesita o reinvatare completa a datelor de antrenare pentru a adauga noi subiecti in baza de date.[7]

3.2.2 Fisherfaces

Analiza Componentelor Principale, nucleul metodei Eigenfaces, giseste o combinatie
linear a trasaturilor care maximizeaza varianta totala a datelor. In timp ce aceasta este o metoda
puternicd pentru reprezentarea datelor, nu tine cont de clasele imaginilor asa cd o mare parte din
informatia distincte poate fi pierduta cand se deduc componetele principale si se renunta la celelalte
componente. Intr-o situatie in care varianta datelor este determinati de o sursa externi, precum
iluminarea, componetele identificate de PCA nu contin neaparat informatie distinctiva, ceea ce
determind imposibilitatea de a obtine o diferentiere clara intre imaginile proiectate in subspatiul
PCA. Astfel a aparut nevoie gasirii unei metode care sd reducd semnificativ influenta conditiilor de
iluminare. [6]

Metoda Fisherfaces este compusa din doud metode care sunt folosite in cascada, PCA si
LDA (Linear Discriminant Analysis). LDA executa o reducere a dimensionalitatii specificd fiecarei
clase in parte. Pentru a gasi combinatia de trasdturi ce realizeaza cel mai bine separarea claselor,
LDA urmdreste maximizarea raportului dintre imprastierea inter-clase si Imprastierea in interiorul
acestora., in schimbul maximizarii imprastierii generale. Acest lucru se reduce la ideea de a grupa
clase ce se aseamdna foarte mult, in timp ce clase foarte diferite trebuie sa fie cat mai distantate,
toate acestea intdmplandu-se in spatiul cu mai putine dimensiuni. [6]
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3.2.2.1 Pasii algoritmului LDA

Se calculeaza media vectorilor folosind relatia 3.2.
Se calculeaza matricea de covariatie, notata cu S, folosind 3.3.

Se calculeaza valorile proprii ale lui S, notate cu 4, , folsind 3.4.

Se determina vectorii proprii, notati cu O, , ai matricii de covariatie S, folosind relatia 3.5 si
tinand cont de relatia de ortogonalitate a vectorilor proprii, 3.6

Se ordoneaza descrescator valorile proprii obtinute si se pastreaza cele mai mari k valori
proprii si vectorii lor proprii corespunzatori.

Se compune matricea ortogonala corespunzatoare pentru PCA, Wpeca, folosind 3.7.

Se proiecteaza fiecare vector initial in subspatiul PCA determinat si se noteaza cu y;
proiectia vectorului x;.

Avand cele c clase cunoscute, fiecare contindnd un numar N; de proiectii obtinute anterior,
ie{l,2,...,c}, si N numarul total de vectori proiectati, se calculeaza media totala a

vectorilor:

1 N
He =7 Z X 3.10
N = '
Se calculeaza vectorul medie al fiecarei clase:
1
Hi = N Z X; 3.11
i J=1

10. Se calculeaza matricea de imprastiere inter-clase, Sg:

S, =iNi(M — ) — )’ 3.12

11. Se calculeaza matricea de imprastiere in interiorul claselor, Sw:

Su =S~ ) - ) ans

i=1 j=1

29



. . .. ' ...l . .
12. Se determina valorile proprii, notate cu A", ale matricii SB SW , folosind relatia:
-1
det(SB Sw— |k) =0 3.14

.. .. . L N . .
13. Se calculeaza vectorii proprii, notati cu ®i , al matricii SB SW , folosind relatia urmatoare
si tin&nd cont de relatia de ortogonalitate a vectorilor proprii:

Sglsw®i':/1|'®i " i:l,Z,...,k 3.15

14. Se ordoneaza descrescator valorile proprii calculate anterior si se pastreaza cele mai mari k’

valori proprii, impreuna cu vectorii lor proprii corespunzatori.
15. Se compune matricea ortogonala corespunzatoare transformarii LDA, W\ pa:

WLDA :(®|1’®'2v-"v®lk')T

16. Se calculeaza matricea transformarii Fisherfaces, W, folosind relatia:

3.16

W :WLDAWPCA 3.17

17. Se proiecteaza vectorii obtinuti dupa reducerea dimensiunilor folosind PCA in subpatiul
determinat de LDA, astfel:

Z; =WiaYi 3.18

Aplicarea PCA inainte de aplicarea LDA este necesara deoarece in cazul in care vectorii de
intrare ar fi trimisi direct catre LDA, matricea de imprastiere in interiorul claselor ar fi avut
determinantul nul. Acest fapt este generat de rang-ul mic ce l-ar fi avut matricea SW, si anume
maxim N-c, pentru ca numarul imaginilor folosite, N, ar fi cu mult mai mic decat numarul de pixeli
din fiecare imagine. PCA rezolva aceasta problema prin reducerea semnificativa a numarului de
componente, proiectand setul de imagini intr-un spatiu cu mai putine dimensiuni si pentru a permite
aplicarea LDA. La randul sau, LDA reduce dimensiunea vectorilor la c-1, unde ¢ este numarul de
clase initiale. [6]

Pentru realizarea clasificarii unei imagini de test, se proiecteaza aceasta in spatiul c-1
dimensional, folosind matricea transformarii Fisherfaces calculata la 3.17:

z=W(X— 1) 3.19
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Urmatorul pas este reprezentat de gasirea celui mai apropiat vecin prin calcularea distantei
Euclidiene. Astfel, eticheta imaginii testate va fi aceeasi cu eticheta imaginii corespunzatoare
distantei Euclidiene minime.

Aplicarea PCA inainte de aplicarea LDA este necesara deoarece in cazul in care vectorii de
intrare ar fi trimisi direct catre LDA, matricea de imprastiere in interiorul claselor ar fi avut
determinantul nul. Acest fapt este generat de rang-ul mic ce I-ar fi avut matricea SW, si anume
maxim N-c, pentru ca numarul imaginilor folosite, N, ar fi cu mult mai mic decat numarul de pixeli
din fiecare imagine. PCA rezolva aceasta problema prin reducerea semnificativa a numarului de
componente, proiectand setul de imagini intr-un spatiu cu mai putine dimensiuni si pentru a permite
aplicarea LDA. La randul sau, LDA reduce dimensiunea vectorilor la c-1, unde ¢ este numarul de
clase initiale. [6]

Analiza Discriminantd nu este influentatd de conditiile de iluminare la fel de mult ca si
metoda Eigenfaces. Aceasta gaseste trasaturile feciale pentru a diferentia persoanele. Performanta
oferita de algoritmul Fisherfaces depinde foarte mult de datele de intrare, precum Eigenfaces, si este
o metoda sensibila la variatiile de fundal, scalare, rotatie sau translatie. [7]

3.2.3 LBPH

In cazul metodelor Eigenfaces si Fisherfaces datele se regisesc sub forma unui vector intr-
un spatiu cu multe dimensiuni. Ambele metode identifica un spatiu cu mai putine dimensiui in care
incearca sa prezerve informatia utila din imaginile initiale. Totusi, metoda Eigenfaces poate
intampina probleme, precum varianta datelor generata de un factor extern. Pentru a prezeva cu
succes informatie utila se foloseste metoda LDA, dupa cum a fost descris in cazul metodei
Fisherfaces. [6]

Cu toate acestea, existd si situatii in care imaginile folosite pentru antrenare nu au o
iluminare suficient de buna sau situatii in care nu dispunem de multe imagini pentru fiecare subiect.
In aceste situatii, metodele descrise anterior ar avea rezultate aproape complet eronate. in imaginea
urmatoare se poate observa un grafic ce arata numarul de imagini pentru antrenare de care ar avea
nevoie metodel anterioare pentru a obtine o acuratete cat mai mare, folosind baza de data AT&T
Facedatabase. Se observa faptul cd pentru a atinge o acuratete buna sunt necesare aproximativ 8
imagini. [6]
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Figura 3.3 Dependenta Eigenfaces si Fisherfaces de numarul de imagini

Metoda LBPH este axata pe extragerea de trasaturi locale din imagini. Ideca metodei nu este
de a privi intreaga imagine ca pe un vector cu multe dimensiuni, ci sa descrie doar trasaturile locale
ale unui obiect. Aceste trasaturi extrase astfel vor avea, implicit, o dimensionalitate redusa.
Descrierea locala trebuie sa fie robustd impotriva factorilor precum scalarea, translatia sau rotatia
imaginilor. [6]

Ideea de baza a LBPH este sa rezume structura locala dintr-o imagine la compararea fiecarui
pixel cu vecindtatea lui. Se alege un pixel drept centrul vecindtatii si se compara cu pixelii din jurul
sau. Daca valoarea pixelului din centru este mai mare sau egala decat cea a vecinului ales, atunci
vecinul respectiv va fi codat cu valoarea 1, altfel cu 0. Astfel obtinem in jurul pixelului ales drept
centru, intr-o vecinatate de 3x3, un numar binar format din valorile 0 si 1 cu care am codat vecinii
acestuia. Cu 8 vecini obtinem 256 combinatii posibile, ce poartd numele de Local Binary Patterns,
sau coduri LBP. Un exemplu de cod LBP se regaseste in figura urmatoare:
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Figura 3.4 Cod LBP

3.2.3.1 Pasii algoritmului LBPH

1. Seimparte imaginea in regiuni cu suprafata egala si cu aceeasi forma (regiune
patratica/dreptunghiulara).

2. Fiecare regiune se parcurge pixel cu pixel si se calculeaza codul LBP corespunzator, in baza
zece, folosind relatia urmatoare, in care X si yc sunt coordonatele pixelului central cu
valoarea vc, iar vp reprezintd valoarea pixelilor vecini, pe rand:

p-1
LBP(X,,Y.) =22p3(ip —1;) 3.20
p=0
1 dacax=>0

s(X) =

altfel 321

3. Se realizeaza histograma pentru fiecare regiune.
4. Se concateneaza histogramele obtinute anterior si se obtine astfel un vector de trasaturi

corespunzator imaginii.

In figura urmitoare este exemplificatd obtinerea vectorului de trasaturi locale dintr-0 imagine:

i
4 _E » LBP Code

LTS

BRRNEN - E“M

.l‘ " il' Local histogram
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jiF.

Concatenated histogram

Local histogram

Figura 3.5 Vector trasaturi
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Pentru a testa o imagine se urmeaza pasii mentionati anterior si apoi se ia decizia folosind
distanta Euclidiand, in raport cu cel mai apropiat vecin, care, in acest caz, va fi imaginea a carei
histograma rezultanta este cea mai asemanatoare cu histograma obtinutd pentru imaginea de test.

Aplicarea operatorului LBP asupra unei imagini in spatiu de luminanta se refera, de fapt, la
generarea unei noi imagini care contine pe o anumita pozitie, plasata la coordonatele x. si y¢, codul
LBP calculat pentru pixelul situat la pozitia (X, Yc) In imaginea originala.

Prin definitie, operatorul LBP este robust impotriv transformarilor liniare in plan de
luminantd, in figura urmatoare fiind exemplificat acest lucru. Imaginea de baza din figura a fost
modificata artificial, prin transformari liniare, si se observa ca imaginile obtinute in urma LBP se
aseamana foarte mult, fiind invariante aproape complet la transformarile liniare. [6]

Ml

Figura 3.6 Invarianta LBP

3.3 OpenCV

OpenCV este o biblioteca de tip open-source ce pune la dispozitia oricarui utilizator o gama
larga de functii pentru prelucrarea imaginilor si de algoritmi folositi 1n inteligenta artificiala.
Biblioteca poate fi folosita impreuna cu limbajele C/C++, Java, Python, Matlab si poate rula pe
sisteme de operare precum Windows, distributii de Linux, Mac OS X. Fiind de tip open-source,
utilizatorii au acces la codul sursa si il pot folosi si modifica dupa bunul plac in scopuri
necomerciale. [8]

Tn aceasti bibliotecd se gidsesc peste 2500 de algoritmi optimizati, printre care sunt si
algoritmi clasici, dar si algoritmi state-of-the-art in domeniul inteligentei articiale. Algoritmii pot fi
folositi pentru:
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e adetecta si recunoaste fete

e a identifica obiecte

e adetermina actiunile oamenilor din videoclipuri

e aurmari obiecte care se migca

e aextrage modele 3D ale obiectelor

e arealiza o imagine cu rezolutie mare din mai multe imagini cu rezolutie mica ale unei
Tmprejurimi

e aurmari miscarile ochiului

e arecunoaste imprejurimi

e aimplementa conceptul de realitate augmentata

In cadrul proiectului se folosesc prelucririle simple de imagine puse la dispozitie de
bibliotecd, precum redimensionare si conversia dintr-o imagine cu 3 planuri de culori catre o
imagine cu niveluri de luminanta, dar si algoritmi pentru detectia faciala, si anume clasificatorii
cascadati bazati pe caracteristici Haar si LBP, dar si algoritmii de recunoastere Eigenfaces,
Fisherfaces si LBPH.

3.4 Ot

Qt este un set de instrumente open-source folosit in general pentru dezvolatrea de interfete
grafice cu utilizatorul precum si aplicatii cross-platform pentru rularea pe diverse combinatii de
platforme software si hardware, Windows, Linux, macOS, Android si chiar in sisteme embedded,
cu cat mai putine modificari sau chiar deloc in codul sursa.

Qt suporta diverse compilatoare, precum GCC si cel al suitei Visual Studio, are acces la
baze de date SQL, poate analiza fisiere in format XML, JSON. De asemenea, Qt oferd poate
gestiona si firele de executie.

In cadrul proiectului a fost folosit Qt pentru a crea o interfata simplista si intuitiva pentru
programul ce ruleaza pe server si caruia ii este atribuita functia de a adduga noi persoane, prin
efectuarea de capturi ale persoanei si reantrenarea sistemului pentru a obtine noul model folosit de
algoritm la rularea pe youBot. [9]

3.5 libcurl

Decizia de a rula programul pentru a recalcula modelul pe un calculator ce ruleaza drept
server pune problema transferarii modelului pe youBot. Aducerea manuala, fie prin transfer prin
retea, fie prin intermediul unui mediu de stocare extern, precum stick-ul USB, nu este comoda
pentru utilizator.

Libcurl este o biblioteca de transfer prin URL orientata catre client ce suporta mai multe
protocoale pentru transfer, cele mai importante fiind HTTP, HTTPS, FTP, TFTP, SCP. Biblioteca
este portabild, ruland pe platforme precum Android, distributii de Linux, OpenBSD, Symbian,
Windows. [10]
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Capitolul 4. Optimizari

In realizarea practici a proiectului cel mai mare impas 1-au reprezentat resursele limitate ale
lui youBot. Rularea secventiala a programului realizat initial, excluzand componenta ce se ocupa cu
deplasarea robotului, a pus probleme chiar si unui calculator modern, cu resurse mult superioare
calculatorului intern al robotului. Achizitia imaginilor de la camera video a calculatorului s-a facut
la o rezolutie de 1280x720 pixeli, iar partile de imagine cu continut detectat ca fiind o fatd umana
fiind reduse la dimensiunea de 192x168, deoarece aceasta era dimensiunea initiald a imaginilor
folosite pentru obtinerea modelului utilizat de algoritmul de recunoastere faciala. In aceasta situatie,
numarul maxim de cadre procesate pe secunda era de aproximativ 16. Acest numar poate parea
suficient de satisfacator, dar luand in considerare faptul ca executia programului nu s-a facut pe
calculatorul intern al robotului putem deduce ca pe youBot programul ar fi rulat cu mult mai lent. In
aceasta situatie, numarul de cadre pe secunde atins in timpul executiei secventiale pe youBot a fost
de 4-5, in conditiile mentionate anterior. Acest lucru a alimentat nevoia de a gasi si aplica diverse
optimizari asupra codului pentru a face posibila rularea in timp real a programului pe youBot.

4.1 Reducerea rezolutiei imaginilor captate

Camera video folosita, Orbbec Astra Pro, permite ahizitia imaginilor la o rezolutie maxima
de 1280x720 pixeli. Prin efectuarea unui simplu test de captare de imagini si apoi afisarea lor, pe
youBot, la rezolutia maxima permisd, am observat ca se obtin aproximativ 10 cadre pe secunda.
Acest lucru inseamna ca achizitia si afigsarea unei imagini la acea rezolutie se realiza in 100ms.
Masurand timpul de executie al ambelor instructiuni am ajuns la concluzia ca achizitia imaginii
ocupa aproape tot acel timp de 100ms.

Urmatoarea cea mai mare rezolutie admisd de camera video este de 640x480 pixeli.
Efectuarea aceluiasi test folosind aceasti rezolutie a dus la obtinerea unor rezultate favorabile. In
acest caz, am obtinut 30 de cadre pe secunda, acesta fiind si numarul maxim admis de specificatiile
camerei video.

4.2 Reducerea dimensiunii imaginilor din baza de date

Reducerea rezolutiei camerei video la 640x480 pixeli are un efect direct asupra dimensiunii
imaginilor folosite pentru obtinerea modelului utilizat pentru recunoasterea faciald. Utilizarea
rezolutiei native pentru imaginile din baza de date, si anume de 192x168 pixeli, genereaza 2 cazuri
posibile:

1) Céand persoana este situata suficient de aproape de camera video, iar fata detectatad a
acesteia depaseste rezolutia de 192x168 pixeli, intdlnim cazul favorabil. Imaginea
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obtinuta dupa redimensionarea fetei la 192x168 pixeli va fi clard deoarece vom
converti 0 imagine de la o rezolutie mai mare catre o rezolutie mai mica.

2) Tn celalalt caz, cand persoana este departe de camera video, rezolutia fetei detectate
ar fi sub cea necesara, fapt ce ar determina cd imaginea obtinuta dupa
redimensionarea catre 192x168 sa fie neclara si sa contind informatii redundante, ce
ar favoriza recunoasterea incorectd. Acest lucru se intampla deoarece, in acest caz, s-
ar produce redimensionarea de la imagine cu rezolutie mica la o imagine cu rezolutie
mare.

Pentru a rezolva aceastd problema si pentru a permite totodata recunoasterea de la o distanta
cat mai mare am efectuat un test pentru a afla dimensiunile, in pixeli, a unei fete detectate. La
rezolutia folosita pentru achizitia imaginii, de 640x480, am observat ca unei distante de aproximativ
2.5m fata de camera 1i corespund dimensiunile fetei de, aproximativ, 50 pixeli latime si1 50 pixeli
indltime. Astfel am decis ca este necesara redimensionarea imaginilor din baza de date. Prin
reducerea fiecarei dimensiuni a imaginilor de 4 ori obtinem imagini cu dimensiunile de 48,
respectiv 42, pixeli, de la o rezolutie de 192x168. Aceste dimensiuni sunt suficient de aproape de
cele determinate experimental, si anume 50 pixeli latime si 50 inaltime Astfel pastram suficiente
componente din imagine pentru recunoastere si crestem semnificativ rata de succes pentru
recunoasteri de la distante de 2.5 pana la 3m.

4.3 Detectia faciala

4.3.1 Redimensionarea imagini utilizate pentru detectie

Initial, dupa stabilirea rezolutiei de 640x480 pentru camera video si micgorarea imaginilor
din baza de date, am continuat cu testarea programului si am analizat durata de timp a instructiunii
ce realizeaza detectia faciald. S-a observat faptul ca analiza imaginii pentru a detecta fetele din
aceasta necesitd un timp indelungat, comparativ cu celelalte instructiuni, precum achizitia imaginii
si convertirea 1n spatiu de luminanta. Cautarea fetelor intr-o imagine cu rezolutia de 640x480 pixeli
necesita Intre 100 si 120 ms, pe youBot, ceea ce in cazul in care am rula doar detectia, fard alte
prelucrari, ar limita rularea programului la cel mult 10 cadre pe secunda.

Solutia acestei probleme a venit prin redimensionarea imaginii pentru detectie la 320x240
pixeli, de 4 ori mai mica decat cea initiald. Astfel, timpul necesar cautarii fetelor in imaginea
redimensionata s-a redus in intervalul de 50-60 ms. Pozitiile fetelor detectate, ca si coordonate, in
imaginea redimensionata pot fi translatate pentru a se potrivi In imaginea initiald prin simpla
inmultire cu 2. Coordonatele unui dreptunghi, returnate de instructiunea ce realizeaza detectia, ce
reprezintd o fatd detectata sunt pozitiile pe orizontala, respectiv verticala, ale punctului stanga-sus al
dreptunghiului, urmat de litimea si lungimea dreptunghiului, toate in pixeli. In figura urmatoare am
exemplificat translatarea pozitiei fetei detectate catre imaginea initiald folosind pozitiile identificate
in imaginea micsorata.
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Imaginea
320x240 folosita
pentru detectie

A(128, 78)

Imaginea initiala

A(256, 156)

Figura 4.1 Translatarea coordonatelor fetei
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4.3.2 Clasificatori utilizati

Detectia fetelor in imaginea redimensionata se realizeaza cu ajutorul clasificatorilor
cascadati prezentati in subcapitolul 3.1. OpenCV pune la dispozitia utilizatorului modele
preantrenate, in format xml, pentru a putea folosi fie caracteristicile Haar, fie cele LBP pentru
detectie.

Ambele modele pot detecta fete intr-o imagine pana la dimensiunea minima de 24x24
pixeli. Acest lucru inseamna ca orice fata care ar fi reprezentata pe o suprafatd mai mica decat cea
mentionatd nu va fi detectata de clasificatori. Acele dimensiuni sunt raportate la imaginea
micsoratd, de 320x240. Translatandu-le in dimensiuni pentru imaginea initiala, obtinem ca limita
inferioara de detectie fete cu dimensiunea de 48x48 pixeli, ceea ce satisface si conditia de a avea
fete cu dimensiunea mai mare sau egala cu 48x42 pixeli, aceasta fiind rezolutia imaginilor din baza
de date.

Diferenta intre cele 2 modele, respectiv tip de clasificatori, este cd modelul bazat pe
caracteristici Haar realizeaza calculele folosind numere reale, in timp ce modelul bazat pe
caracteristici LBP executa calculele folosind numere intregi. Acest lucru afecteaza timpul necesar
pentru efectuarea calculelor, deci modelul Haar solicitd mai mult sistemul, Insd ofera o precizie cu
2-3 procente mai bund decit cea a modelului LBP. Avantajul modelului LBP este rapiditatea. In
consecintd, cand fata subiectului autorizat este mai aproape de camera, programul foloseste modelul
LBP pentru detectie, iar cand aceasta depdseste pragul impus (latime fetei, in pixeli, se micsoreaza,
deci fata se depdrteaza in cadru) sau cand trec 40 de cadre in care programul nu a identificat fata
utilizatorului autorizat, indiferent daca ultima data 1-a identificat aproape sau departe, programul
comutd pe folosirea modelului Haar pentru detectie.

4.3.3 Utilizarea pozitiei anterioare a fetei autorizate

Optimizarea anterioara oferd deja rezultate suficient de bune pentru efectuarea recunoasterii
in timp real. Pentru a micgora si mai mult timpul necesar detectiei am folosit coordonatele fetei
autentificate pentru a obtine un chenar cu latimea si indltimea de 130 pixeli, ce este pozitionat in
afara chenarului fetei. Coordonatele (punctul din stdnga-sus) acestuia sunt calculate in functie de
centrul fetei autorizate, prin scaderea din fiecare coordonata (x siy) a valorii 65, dar latimea si
indltimea acestuia va fi mereu de 130 pixeli. Cele doud chenare au forma de patrat (cel exterior, ce
reprezintd pozitia fetei autentificate anterioare, si cel interior ce reprezinta fata detectata In imaginea
curentd) si sunt concentrice. Astfel, folosind chenarul exterior, in imaginea urmatoare se executa
detectia doar 1n portiunea marcata de el. Fetele detectate vor avea drept origine punctul stanga-sus
al chenarului calculat. Pentru a obtine pozitia fetelor detectate raportata la originea intregii imagini
folosite pentru detectie se aduni la coordonata x a fiecirei fete gasite coordonata x a chenarului. in
acelasi mod se procedeaza si pentru coordonata y. Acest lucru este necesar pentru a putea decupa
din imagine fetele ce vor fi trimise catre procesul de recunoastere.

Functia utilizata pentru detectie are setatd ca dimensiuni minime pentru detectie 24x24
pixeli, iar pentru dimensiuni maxime are setate dimensiunile de 120x120 pixeli. Acest fapt
garanteazd ca dimensiunea chenarului care marcheaza pozitia anterioara a fetei autorizate este
suficient de mare pentru a cuprinde chiar si o fatd situata foarte aproape de camera.
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Pozitia anterioara nu este pastrata la nesfarsit. Daca a fost detectata persoana autorizata in
cadrul actual, in urmatoarele 10 cadre programul va cduta in acea zond de imagine fata autorizata.
In cazul in care in niciunul din cele 10 cadre nu a fost gisita persoana respectivi, atunci pozitia
anterioard este resetatd, iar programul va cauta in intreagi imagine. In situatia in care intr-unul din
urmatoarele 10 cadre este detectatd persoana autorizatd, atunci se calculeaza noua pozitie ce va fi
folositd drept pozitie anterioara si contorul celor 10 cadre se reseteaza la 0.

Figura 4.2 Pozitia anterioara in imaginea folosita pentru detectie

4.4 Paralelizarea codului

Folosirea tehnicilor de paralelizare a codului a permis o imbunatétire semnificativa a ruldrii
programului. Prin intermediul firelor de executie POSIX (pthread) si a tehnicii benzii rulante,
executia codului a fost impartitd in 4 fire de executie:

1. Firul principal al programului ce are rolul de a mentine bucla principala a programului, de a
lansa in executie celelalte 3 fire de executie si de a rula recunoasterea fetelor gasite de firul
asignat pentru detectie.

2. Un fir de executie se ocupd exclusiv cu achizitia imaginilor de la camera video cu rezolutia
640x480.

3. Acest thread se ocupa cu transformarea imaginii captate in spatiu de luminanta si
redimensionarea ei la rezolutia de 320x240.

4. Ultimul fir de executie este responsabil cu detectarea fetelor dintr-o0 imagine.

Astfel, la o iteratie a buclei principale:
e Se pregatesc variabilele pentru fiecare thread n parte
e Se pune in functiune thread-ul pentru achizitia unei noi imagini
e Se proceseaza imaginea captata in iteratia anterioara
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e Se executa recunoasterea pentru fiecare fata identificata n imaginea obtinuta cu 3
iteratii in urma
e Se executa detectia faciala pe imaginea obtinuta cu 2 iteratii in urma

Comunicatia intre cele 4 fire de executie se face prin intermediul unor variabile globale.

In cazul in care este detectati si recunoscuti persoana autorizata, firul principal de executie
pune 1n miscare platforma robotului in functie de cat de departe sau aproape este situatd persoana si
modifica unghiul sub care se afla camera prin modificarea articulatiei 4 a bratului.
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Capitolul 5. Experimente realizate

5.1 Baza de date

5.1.1 Baza de date initiala

Pe parcursul dezvoltarii proiectului a fost necesara utilizarea unei baze de date cu imagini
faciale care sd contind diverse persoane. Aceastd baza de date a fost folositd in scopul pregatirii
modelelor utilizate de algoritmi pentru a-i putea analiza si pentru a putea rula programul, deoarece
acestia au nevoie de imagini faciale de la cel putin 2 persoane pentru a face recunoasterea.

Baza de date folosita este Extended Yale Face Database B. [11] Aceasta contine un numar
de 38 de persoane, fiecare dintre ele avand atasate 64 de imagini. Imaginile disponibile pentru
fiecare subiect reprezintd diverse conditii de iluminare si sunt stocate in format pgm, fiind
reprezentate in spatiul de luminantd. Rezolutia acestora este de 192x168 pixeli. Toate imaginile din
baza de date au fost prelucrate manual, fiind aliniate, decupate si redimensionate catre rezolutia
mentionatd anterior de catre autorii lucrarii ,,Acquiring Linear Subspaces for Face Recognition
under Variable Lighting”, Kuang-Chih Lee, Jeffrey Ho, si David Kriegman. [12]

Figura urmatoare contine cateva exemple din imaginile disponibile pentru subiectul B02 din
baza de date:

Figura 5.1 Exemple de imagini din Yale Face Database B
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5.1.2 Baza de date ulterioara

Pentru a putea efectua diverse teste si pentru a putea observa comportamentul programului
in diferite stagii a fost nevoie de extinderea bazei de date. Astfel, am integrat initial in baza de date
imagini preluate folosind telefonul mobil, apoi am decupat si convertit manual fiecare imagine catre
spatiul de luminanta si cétre o rezolutie identica cu cea a imaginilor din baza de date. Ulterior, dupa
obtinerea cu succes a noului model, care sa contind si informatii extrase din imaginile adaugate de
mine, am integrat detectia faciala pentru a folosi camera video a calculatorului pentru achizitia de
noi imagini. In timpul rularii programul executa convertirea imaginii in spatiul de luminanta, apoi
aplica procedeul de detectie faciala, iar fata detectata era decupatd, redimensionata cétre rezolutia
necesara si apoi stocatd in format pgm.

In figurd se pot observa cateva din imaginile achizitionate initial. Obiectivul a fost
capturarea acestora in diferite conditii de iluminare.

Figura 5.2 Exemple de imagini proprii adaugate

In forma finald a proiectului, persoanele noi sunt adaugate in baza de date prin intermediul
aplicatiei ce ruleaza pe server.
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5.2 Interfata grafica

5.2.1 Interfata grafica a programului pe server

Folosind setul de dezvoltare Qt am putut implementa o interfata grafica pentru a face
utilizarea programului mai facild. Acest program este menit a fi folosit doar de catre un
administrator pentru a nu permite oricui sa adauge persoane in sistem.

MName:

Add new person |

Figura 5.3 Interfata programului rulat pe server

Interfata contine o caseta pentru introducerea textului, ce va fi folositd pentru stocarea
numelui subiectului ce va fi addugat, si un buton, ce are rolul de a porni achizitia cadrelor. Nu toate
cadrele sunt pastrate, ci la interval de o secunda se salveaza doar unul, iar numarul total de cadre
pastrate este 20. In cazul in care nu se introduce un nume, programul nu va rula si va afisa un mesaj
care si evidentieze lipsa numelui introdus. In momentul achizitiei, cadrele pastrate sunt convertite
in spatiu de luminantd. Dupa achizitia cadrelor, programul le parcurge, pe rand, executd detectia,
decupeaza fetele detectate si le salveaza in baza de date. Urmatorul pas este citirea imaginilor
existente in baza de date, urmat de recalcularea modelului utilizat de recunoasterea faciala folosind
si fetele detectate In timpul achizitiei curente, apoi salveaza noul model. Rezolutia utilizata pentru
achizitie este de 1280x720, iar numadrul reprezentat in cadru semnificd numarul imaginii
achizitionate.

Camera

Figura 5.4 Achizitia imaginilor pentru subiect nou
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5.2.2 Interfata grafica a programului pe youBot

IP Address
lalala 2 | Track subject [ | Check updates |

Figura 5.5 Interfata pe youBot

Interfata este compusa din 4 elemente: caseta text pentru introducerea adresei IP a
calculatorului folosit pentru adaugarea persoanelor noi in sistem, buton pentru verificare daca exista
pe server un model calculat mai recent decat cel actual pe youBot, acest buton avand si rolul de a
incdrca lista subiectilor disponibili pentru autentificare i urmarire, o listd verticald ce permite
selectarea unui subiect si un buton pentru a lansa executia programului de urmdrire. in cazul in care
adresa IP introdusa nu este valida, se va afisa un mesaj la apasarea butonului ce verifica daca exista
actualizari ale modelului. Daca exista o actualizare disponibild, programul va transfera modelul nou
prin protocolul HTTP, folosindu-se de biblioteca libcurl.

.
o
e
- -
=

| Imagine recunoastere

Figura 5.6 Urmarirea unui subiect

In imaginea anterioar este exemplificata rularea progrmaului de recunoastere pe youBot,
captura de ecran fiind ficuta pe acesta. in imaginea mici, alb-negru, afisata in partea dreapt,
observam aparitia chenarului ce marcheaza pozitia precendenta a fetei autentificate, in timp ce in
imaginea din stdnga este recunoscuta fata si se aplicd un chenar albastru pentru a marca
recunoasterea acesteia.
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5.2.3 Miscarea robotului

In urma autentificarii, robotul va raspunde, efectuand diverse miscari, in functie de pozitia in
imagine a fetei autentificate, raportata la imaginea folosita pentru detectie, adica la imaginea cu
rezolutia de 320x240. Miscarile efectuate pot fi:

e Rotire in plan orizontal
¢ Ridicare sau coborare a camerei
e Deplasare pe directia nainte sau napoi

Figura 5.7 Limitele analizate pentru miscarea robotului

In figura anterioara sunt marcate cu rosu limitele orizontale, folosite pentru a determina daci
este necesara rotirea in plan orizontal, cu verde sunt reprezentate limitele folosite pentru a
determina daca este necesara ridicarea sau coborarea camerei, iar punctul albastru reprezinta centrul
imaginii de 320x240 pixeli folosita in cadrul detectiei, acesta fiind situat la coordonatele (160, 120).

Pentru rotire, programul analizeaza pozitionarea pe orizontald a fetei determinate, mai exact,
centrul acesteia, din care foloseste coordonata pentru planul orizontal. Cunoscand urmatoarele
coordonate ale fetei: punctul stanga sus al chenarului ce o marcheaza, cu coordonatele (xs, Yr) si
latimea si inaltimea acestuia, centrul fetei se poate determina ca aflandu-se in pozitia

(X¢ + latime/2, ys + inaltime/2). Dreapta verticala rosie din partea dreapta a imaginii este
perpendiculard pe abscisd in punctul 180, iar dreaptd rosie din partea stanga este perpendiculara pe
abscisa in punctul 140. Pentru a stabili daca trebuie sa efectueze rotirea, programul compara
coordonata x a centrului fetei, xf + 1atime/2, cu coordonata x a celor doud drepte rosii, pe rand.
Astfel ca daca centrul fetei are valoarea mai mare decat 180, robotul va efectua o miscare de rotire
spre dreapta. Daca centrul fetei are valoarea mai mica decét 140, robotul va efectua o miscare de
rotire spre stanga. Miscarile se efectueaza pand cand in urmatoarele cadre centrul orizontal al fetei
ajunge la centrul orizontal al imaginii, adica la pozitia de 160.

Comandarea ridicarii sau coborarii camerei se face prin compararea coordonatei y a centrul
fetei, situata la pozitia yr + indltime/2, cu coordonata y a dreptelor marcate cu verde. Dreapta de
deasupra centrului are coordonata y egala cu 90, iar cealaltd are coordonata egald cu 150. Astfel,
daca centrul determinat al fetei are coordonata y mai mica decat 90, robotul va ridica camera video
si va aduce centrul fetei in centrul imaginii in cadrele urmatoare. Daca centrul fetei are coordonata y
mai mare decat 150, robotul va coborf camera.

Miscarea pe directia inainte sau Inapoi se realizeaza prin comparare latimii dreptunghiului
ce incadreaza fata cu 2 valori determinate experimental. Astfel, dacd latimea chenarului este mai
mica decat valoarea de 75, atunci robotul se va misca inainte pana cand latimea fetei va fi mai mare
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decat 80. Daca latimea chenarului este mai mare decat valoarea 95, atunci robotul se va misca
inapoi pana cand latimea acestuia va deveni mai mica decat valoarea 90.
Codul sursa utilizat pentru efectuarea celor 3 miscari se regdseste atasat in Anexa 1.

5.2.4 Serverul Web si transferul modelului

Metoda implementatad pentru a transfera modelul pe youBot se bazeaza pe rularea unui
server web pe calculatorul folosit pentru addugarea persoanelor noi in sistem. Astfel, a fost instalat
pe server programul Apache2.

Configurarea serverului este foarte simpla, acesta necesitand doar specificarea unui director
ce va fi folosit drept raddcina serverului. Acest director poate contine la rdndul lui fisiere si alte
directoare cu continut divers. Folosindu-ma de serverul apache pentru a transfera 3 fisiere, ce se pot
observa in imagine, nu a fost nevoie de crearea unor directoare suplimentare, fisierele fiind plasat in
directorul rddacina folosit de server.

Serverul web poate fi accesat si prin browser, folosindu-se protocolul HTTP. Browser-ul
stie cum sa interpreteze un director dintr-un server web ce contine doar fisiere sau alte directoare,
afisandu-1 precum 1in figura:

Index of /

Name Last modified Size Description

@ model 1551354542.}-’&1 2019-06-24 15:06 4.9M
model name.txt 2019-06-24 15:06 21
subjects.txt 2019-06-24 11:24 37

Apache/2.4.18 (Ubuntu) Server at 127.0.0.1 Port 80

Figura 5.8 Continutul serverului web

Fisierul ,,model name.txt” contine numele modelului, fisierul ,,subjects.txt” contine linii ce
descriu persoanele folosite in calculul modelului, persoane ce se regasesc si in baza de date, iar
fisierul ,,model 1561364642.yml” reprezinta modelul in sine. Deoarece numele modelului variaza
in functie de timpul local al sistemului, in secunde, calculat de la data de 1 lanuarie 1970, a trebuit
gasita o metoda pentru a stii pe youBot care este numele acestuia pentru a-| transfera. Astfel, a fost
creat si utilizat fisierul ,,model name.txt”, fisier ce are mereu acelasi nume, insa continutul acestuia
se modifica. Cand se initiaza procedura de actualizare pe youBot, acesta aduce mai intéi fisierul
»,model name.txt”, verificd continutul acestuia si daca marcajul sau de timp este mai recent fatd de
marcajul de timp regasit in continul vechiului fisierul ,,model_name.txt” (care se regasea pana
atunci pe youBot), atunci este transferat modelul de pe server impreuna cu noul fisier ,,subjects.txt”.
Fisierul ,,subjects.txt” contine linii sub forma ,,index;Nume_Subiect;Numar Poze” si este folosit pe
server pentru a stii ce subiecti se regasesc in baza de date si cate poze are fiecare, iar pe youBot este
folosit pentru a stii ce nume corespunde subiectului cu un anumit index pentru a-1 afisa in imagine
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cand fata lui este recunoscuta. Indexul reprezinta, de fapt, clasa fiecarui subiect folosita in calculul
modelului.

Pentru a putea accesa serverul web prin browser sau pentru a transfera fisierele folosind
procedura de actualizare a modelului este necesar ca youBot si calculatorul folosit drept server sa
fie conectate la aceeasi retea.

5.3 Algoritmul ales

Pentru a alege algoritmul optim utilizat de recunoasterea faciala in timpul rularii pe youBot
au fost impuse urmatoarele conditii:
e Acuratete cat mai ridicata
e Timp necesar pentru clasificarea unei imagini cat mai redus

Astfel, pentru a putea masura parametrii enumerati anterior, au fost realizate 6 teste pentru
fiecare algoritm. Un test este reprezentat de alegerea a cate 2 imagini pentru testare pentru fiecare
subiect in parte si calcularea modelului cu restul de imagini. Imaginile alese pentru testare sunt
aceleasi pentru fiecare din cei 3 algoritmi. Toate testele se efectueaza in aceeasi manierd, tindnd
cont de faptul cd trebuie alese alte 2 imagini, reprezentand alta conditie de iluminare, pentru testare,
pentru fiecare subiect.

Testele au fost realizate pe baza de date Yale Face Database B, fara persoane adaugate de
mine, folosind imaginile redimensionate de la rezolutia 192x168 la 48x42. Avand 38 de subiecti si
folosind 2 imagini pentru testarea algoritmului de recunoastere pentru subiect, obtinem numarul de
76 de imagini testate. Procentajul marcat in tabelele ce contin rezultate este raportat la cele 76 de
imagini si se calculeaza folosind raportul dintre numarul cazurilor favorabile si numarul cazurilor
posibile.

Trebuie mentionat si faptul ca testele au fost rulate pe un calculator cu resurse superioare
fata de resursele calculatorului intern al lui youBot.

5.3.1 Testarea algoritmului Eigenfaces

Conditii de iluminare Acuratete (%) Timp mediu de recunoastere
per imagine (ms)

Iluminare buna 88.15 6.4
Iluminare buna spre medie 100 8.2
Iluminare medie 100 7.4
Iluminare medie spre slaba 96.05 6.9
Iluminare slaba 100 7.3
lluminare foarte slaba 61.84 7.5

Tabel 5.1 Rezultatele testirii algoritmului Eigenfaces
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5.3.2 Testarea algoritmului Fisherfaces

Conditii de iluminare Acuratete (%) Timp mediu de recunoastere
per imagine (ms)

Iluminare buna 100 0.6
Iluminare buna spre medie 100 0.6
lluminare medie 100 0.7
Iluminare medie spre slaba 100 0.6
Iluminare slaba 100 0.6
lluminare foarte slaba 100 0.6

Tabel 5.2 Rezultatele testirii algoritmului Fisherfaces

5.3.3 Testarea algoritmului LBPH

Conditii de iluminare Acuratete (%) Timp mediu de recunoastere
per imagine (ms)

Iluminare buna 100 89.6
Iluminare buna spre medie 100 89.7
Iluminare medie 100 88.2
Iluminare medie spre slaba 100 88.3
lluminare slaba 100 88.5
lluminare foarte slaba 100 88.9

Tabel 5.3 Rezultatele testirii algoritmului LBPH

Tinand cont de rezultatele obtinute, observdm ca ambii algoritmi, Fisherfaces si LBPH, au
obtinut procentaj maxim In ceea ce priveste acuratetea, insd diferenta majord dintre acestia este data
de timpul de executie necesar. Astfel, observam ca folosirea algoritmului LBPH pentru recunoastere
ar limita rularea programului pe calculatorul folosit la 11-12 cadre pe secunda. Luand in calcul si
timpul necesar executiei celorlalte procedee, precum detectia faciald, achizitia si conversia imaginii,
am obtine un numar aproape Injumatatit al cadrelor pe secunda. Durata necesara se datoreaza
faptului ca pentru fiecare imagine ce trebuie testatd, cu rezolutia de 48x42, trebuie Impartita
imaginea in regiuni identice, apoi pentru fiecare regiune trebuie comparat fiecare pixel cu vecinii
sai si trebuie obtinut codul LBP al acestuia. Urmatorul pas este reprezentat de realizarea
histogramei regiunii, iar in final, de concatenarea histogramelor pentru a obtine vectorul de trasaturi
corespunzator imaginii testate. Clasa determinata de algoritmul LBPH a imaginii testate este datd de
clasa celui mai asemanator vector de trasdturi determinat pentru fiecare imagine folosita in calculul
modelului. Vectorul de trasaturi ar contine, in acest caz, peste 1900 de componente. Calculul
acestora si apoi determinarea celui mai asemanator vector de trasaturi necesita timpul determinat in
timpul testarii.

Pe de altd parte, Fisherfaces are nevoie doar de matricea transformarii cu acelasi nume
obtinuta in timpul calcului modelului pentru a gasi proiectia vectorului imaginii in subspatiul
determinat. Astfel, se realizeaza reducerea numarului de componente de la 2016 (48x42) la 37
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(numirul de clase — 1). In acest caz se determind mult mai rapid cel mai aseménator vector de
trasaturi Fisher, iar imaginea este clasificata in aproximativ 0.7 ms.

Utilizand conditiile enumerate anterior, se deduce ca algoritmul optim pentru realizarea
recunoasterii faciale pe youBot este Fisherfaces, deoarece am obtinut o acuratete ridicata si un timp
de procesare scurt, nefiind necesare compromisuri.
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Capitolul 6. Concluzii

6.1 Concluzii generale

Obiectivul principal al acestei lucrari a fost dezvoltarea unui sistem autonom care sa
foloseasca ca metoda de autentificare pe cea faciald, iar apoi sa permita controlarea unei platforme
robotice prin miscarea persoanei autorizate in cadrul captat de camera utilizata. Alcatuirea
proiectului este facutd din 2 module:

e modulul de recunoastere faciala ce a integrat concepte de prelucrari de imagini si clasificare
e modulul de deplasare a robotului ce permite miscarea acestuia in functie de pozitia curenta a
persoanei autorizate

In configuratia actuald, programul dezvoltat pe youBot isi poate gasi utilitatea in cadrul

companiilor ce folosesc deja platforme si roboti pentru automatizarea completd sau aproape
completd a muncii.

6.2 Concluzii specifice

Pentru implementarea proiectului a fost necesara analiza algoritmilor de recunoastere faciala
pentru stabilirea celui mai eficient. Eficienta a constat in obtinerea unei acurateti cat mai mari si a
unui timp minim necesar pana la luarea unei decizii. Dupa testarea fiecaruia, ajungand la concluzia
ca pentru sistemul limitat disponibil, cea mai buna alegere este reprezentata de algoritmul
Fisherfaces.

Initial, a fost dezvoltat un algoritm secvential care sa realizeze achizitia imaginilor, apoi
procesarea lor, realizarea detectiei pentru a obtine pozitiile fetelor incadrate in imagine pentru a
testa autentificarea, folosind algoritmul de recunoastere faciala, pentru fiecare in parte. Timpul
necesar analizei unei imagini fiind destul de mare, a aparut necesitatea integrarii unor solutii de
optimizare pentru imbunatatirea programului, astfel ca:

e a fost redusa rezolutia cu care sunt captate imaginile la 640x480

e imaginile din baza de date si imaginile pentru persoanele noi adaugate au fost
redimensionate de la 192x168 pixeli la 48x42 pixeli

e detectia a fost realizatd pe o imagine de 320x240 pixeli, pozitiile fetelor fiind translatate
usor pentru a se potrivi pe imaginea initiala, de 640x480

e consecintd a micsorarii imaginii pentru detectie a fost faptul ca rezolutia minima a fetelor ce
puteau fi detectate de algoritm era de 24x24, acest lucru corespunzind unei departari fata de
robot de aproximativ 2.5-3 m, insa acest lucru a fost suficient pentru testarea in laborator

e au fost folositi ambii clasificatori pentru detectia faciald, incercand utilizarea predominanta a
clasificatorului LBP, insa in situatiile cu lumina ambientald nedistribuita uniform pe fata
subiectului a fost nevoie de aplicarea clasificatorului Haar pentru a obtine detectia

e a fost pastratd pozitia in imaginea anterioard a fetei persoanei autorizate, incercandu-se mai
intai detectia si recunoasterea in aceeasi regiune in noua imagine

o a fost folositd biblioteca Phtread si principiul benzii rulante pentru a putea paraleliza
procesele de achizitie, respectiv prelucrare, detectie, recunoastere si comandarea miscarilor
robotului, folosind 4 fire de executie
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Dupa imbunatatirea codului rulat pe youBot a aparut problema adaugarii noilor persoane in
sistem. Fiind o sarcind intens computationald, am gasit solutia de a folosi un calculator cu resurse
superioare lui youBot pentru recalcularea modelului folosit de algoritm. Astfel, a fost dezvoltat un
program pentru a fi rulat pe acel calculator folosit drept server, pentru a capta imaginile persoanelor
ce se doresc a fi adaugate in baza de date si pentru a recalcula modelul.

Urmatoarea problema intampinata a fost modul de obtinere al modelului nou determinat pe
youBot. Solutia acesteia este reprezentata de folosirea unui server web pe calculatorul utilizat drept
server pentru putea aduce pe youBot, prin protocolul HTTP, modelul nou. Tn cadrul programului
rulat pe youBot a fost folosita biblioteca libcurl pentru transferul fisierelor.

Ultimul pas a fost implementarea unei interfete grafice pentru cele 2 aplicatii, facand
utilizarea lor intuitiva si usoara, folosind setul de dezvoltare Qt.
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Anexa 1

// variabila enable move direction imi arata daca se desfasoara deja o
miscare inainte/inapoi
// pentru a stii sa nu incep o alta miscare inainte/inapoi
// variabilele forward si backward imi spun ce miscare se realizeaza cand
enable move direction este setat ca true
static void move direction (bool &enable move direction, bool &forward,
bool &backward, int &face width, quantity<si::velocity> &longitudinalVelocity) {
if (!enable move direction) {
// daca latimea feteli este mail mica decat 76, atunci robotul
trebuie deplasat inainte
if (face width <= 75) {
longitudinalVelocity = 0.15 * meter per second;
enable move direction = true;
forward = true;
backward = false;
}
// daca latimea feteili este mail mare decat 94, atunci robotul
trebuie deplasat inapoi
if (face width >= 95) {
longitudinalVelocity = -0.15 * meter per second;
enable move direction = true;
forward = false;
backward = true;

}
else {
// daca este setata variabila forward, atunci a inceput
miscarea inainte
if (forward)
// executa miscarea inainte pana cand fata se apropie si
are latimea mai mare decat 80
if (face width > 80) {
enable move direction = false;
longitudinalVelocity = 0 * meter per second;
forward = false;
backward = false;
}
else
longitudinalVelocity = 0.15 * meter per second;
// daca este setata variabila backward, atunci a inceput
miscarea inapoi
if (backward)
// executa miscarea inapoi pana cand fata departeaza si
are latiema mai mica decat 90
if (face width < 90) {
enable move direction = false;
longitudinalVelocity = 0 * meter per second;
forward = false;
backward = false;
}
else
longitudinalVelocity = -0.15 * meter per second;
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// functie de calcul a valorii pentru variabila angularVelocity, ce
specifica viteza de rotatie
// semnul acesteia semnifica directia rotatiei:
// semn pozitiv inseamna ca rotirea se va face in sens trigonometric, iar
semn pozitiv semnifica rotirea in sensul acelor
// de ceasornic
static void rotate body(bool &enable rotate body, bool &rotate right, bool
&rotate left, int &face cols, quantity<si::0.l15ocity> &angularVelocity) {
int centru cols = 160;
// daca nu ruleaza deja rotatia intr-un sens
if (!enable rotate body) {
// daca pozitia centrului fetei pe orizontala se afla la mai
mult de valoarea 180
// incep rotatia in sensul antitrigonometric
if (centru cols + 20 <= face cols) {
angularVelocity = -0.15 * radian per second;
rotate right = true;
rotate left = false;
enable rotate body = true;
}
// daca pozitia centrului fetei pe orizontala se afla la mai
putin de valoarea 140
// incep rotatia in sens trigonometric
if (centru cols - 20 >= face cols) {
angularVelocity = 0.15 * radian per second;
rotate right = false;
rotate left = true;
enable rotate body = true;
}
}

// daca ruleaza deja miscarea de rotatie
else {
// daca robotul se roteste in sens antitrigonometric
if (rotate right)
// daca fata a depasit centrul orizontal opresc miscarea
if (centru cols > face cols) {
rotate right = false;
rotate left = false;
enable rotate body = false;
angularVelocity = 0 * radian per second;
}
// daca robotul se roteste in sens trigonometric
if (rotate left)
// daca fata a depasit centrul orizontal opresc miscarea
if (centru cols < face cols) {
rotate right = false;
rotate left = false;
enable rotate body = false;
angularVelocity = 0 * radian per second;

// functie de calcul a unghiului sub care trebuie situat actuatorul 4, cel
ce controleaza pozitionarea
// verticala a camerei
static void move camera(int face rows, double& vert center radians,
JointAngleSetpoint& desiredJointAngle) {
// obtin distanta de la centrul fetei pana la centrul imaginii
double pixel distance vert = face rows - 120;
double vert multiplier = 0.0006;
double next vert center radians;
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// daca distanta este mai mare decat 30 atunci calculez noul unghi
if (abs(pixel distance vert) > 30) {
next vert center radians = vert center radians +

pixel distance vert * vert multiplier;

// unghiurile extreme admise sunt 2.7 si 3.2, orice unghi nou
ce nu este cuprins

// in acest interval nu va fi folosit

if (next vert center radians > 2.7 && next vert center radians
< 3.2)

vert center radians = next vert center radians;

desiredJointAngle.angle = vert center radians * radian;
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