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SISTEM DE URMARIRE A MAINII iN TIMP REAL FOLOSIND RETELE NEURALE

Introducere

Motivatie si obiective

Evolutia tehnologica din ultimii ani a avut un impact major asupra tuturor domeniilor de
activitate. Incepand de la domeniul medical pani la aplicatii de divertisment, orice aparat electronic
contine un microcontroller programat sa indeplineascd o anumitd sarcind. Algoritmii sunt intr-0
continua dezvoltare, sunt mai performanti, iar limbajele de programare noi aparute sunt optimizate
pentru a rezolva probleme mai dificile intr-un timp mult mai scurt.

Toate aceste eforturi duc intr-o singura directie, si anume cea de a construi un calculator cel
putin la fel de performant precum cel mai inteligent sistem actual: creierul uman. Calculatorul dispune
de memorie mare si rapida, de putere de calcul, insa ii lipseste un atribut extrem de important, si
anume gradul de generalizare. Un algoritm este capabil sa rezolve o sarcind intr-un timp scurt asa
cum a fost programat, insd va esua in cazul in care este pus intr-o situatie neprevazuta in codul scris
de programator. Tehnologia actuala is1 doreste sd obtina aceastd capacitate de reactie in situatii pe
care programatorul nu le poate preveni, iar acest obiectiv poate fi indeplinit cu succes cu ajutorul
retelelor neurale.

Retelele neurale au un mare succes in domeniul stiintific actual deoarece acestea reprezinta o
modelare a modului de functionare a creierului uman. Ele sunt alcatuite din unitati functionale numite
neuroni care sunt conectati intre ei, legaturile fiind asemanate cu sinapsele. Inovatia acestor structuri
constd in principal in procesul de invatare. Acest proces de Invdtare este complet diferit de procesul
de memorare asociat cu diversi algoritmi dezvoltati cu alte structuri. Scopul acestei etape nu este ca
sistemul sa invete o tabeld de asociere, ci sd obtind o capacitate de generalizare. Domeniile de
aplicabilitate ale retelelor neurale sunt foarte extinse, insa cel mai de interes este cel de procesare al
imaginilor. In cazul unor fotografii este foarte dificil sa prezicem factori externi neprevazuti, cum ar
fi conditiile de iluminare. Un obiect poate apdrea intr-o imagine in numeroase pozitii si culori, de
aceea algoritmii de prelucrare de imagini sunt de o complexitate cu atat mai mare cu céat sarcina se
doreste a fi mai precisa.

Tn cadrul acestui proiect ne-am propus si realizim un sistem care si fie capabil si detecteze
pozitia unei maini dintr-un flux video. Detectia mainii este o sarcind dificila, deoarece mana umana
este complexa, diferd de la individ la individ atat ca dimensiune, cat si ca pigmentatie a pielii.
Dezvoltarea unui algoritm eficient de detectie si urmdrire a mainii poate s puna numeroase probleme,
dat fiind faptul ca niciodata nu vom avea 2 maini identice. De aceea, retelele neurale par a fi cea mai
buna solutie pentru detectia mainilor. Ne propunem sd analizdm diverse structuri de retele neurale
pentru a o alege pe cea potrivitd scopului nostru, ulterior sa realizdm antrenarea retelei si testarea
acesteia cu ajutorul camerei web.

Aplicabilitate

Acest proiect are aplicabilitate Th mai multe domenii, cel mai interesant fiind reprezentat de
aplicatiile interactive, atat pe calculator cat si pe alte dispositive inteligente cum ar fi telefoane mobile,
televizoare, tablete sau console de jocuri. Un sistem de urmarire a mainii poate sa furnizeze informatii
importante ce pot fi procesate pentru controlul altor sisteme.

Spre exemplu, o aplicatie ar fi cea de control intr-un joc video pe calculator doar cu ajutor
mainii. Avand la dispozitie o camerd video, sistemul va detecta in timp real pozitia mainii si va fi
transmisa mai departe. In functie de aceasta, calculatorul va lua o decizie, cum ar fi: muta personajul
la dreapta/stanga sau realizeaza o sdriturd. De asemenea, o alta aplicatie ar fi simplul control al
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cursorului pe ecran doar cu ajutorul mainii. Astfel, calculatoarele nu mai au nevoie de echipamente
suplimentare cum ar fi mouse-ul sau touchpad-ul.

O alta arie foarte interesantd este cea a telefoanelor mobile inteligente. Acestea au avut o
evolutie surprinzatoare in ultimul timp prin integrarea unor tehnologii extrem de performante in
dispozitive cu dimensiuni din ce in ce mai mici. Acestea nu numai cd detin o camerd foto, ci
majoritatea telefoanelor detin cel putin doud, iar acestea oferd imagini de o calitate superioara.
Aceastd camera poate fi folositd, spre exemplu, pentru detectia mainii si declansarea unui
temporizator pentru fotografiere.

State of the Art

Pand acum cativa ani, toate aplicatiile de detectie sau clasificare erau realizate pe baza unor
algoritmi. Majoritatea aplicatiilor bazandu-se pe imagini, algoritmii presupun mai multe prelucrari ce
consuma timp si resurse. Printre prelucrdrile de bazd ce se aplica intr-un algoritm de detectie
enumeram detectia de culoare a pielii, folosirea informatiilor de adancime, extragere de contur sau
extragere de fundal. Cel mai mare inconvenient in acest caz il reprezinta conditiile externe, care
trebuie sa fie fixe.

Un sistem inteligent nu este suficient s memoreze o tabeld de asocieri, ci acesta poate fi
considerat inteligent abia Tn momentul in care este capabil sd faca singur generalizari si aproximari
in situatii necunoscute. Au fost dezvoltate numeroase aplicatii cu retele neurale convolutionale
(CNN), acestea fiind specializate pe imagini. Printre primele aplicatii ale CNN-urilor a fost cea de
recunoastere a cifrelor scrise de mana [1]. Dupa aceasta au urmat numeroase aplicatii in directia
recunoasterii de obiecte, una dintre cele mai remarcabile fiind cea de detectare a mainilor si
recunoastere a activitatilor in interactiuni egocentrice complexe [2]. Aceastd aplicatie este o
demonstratie impresionanta a detectiei de maini, dar si a segmentarii acesteia. De asemenea, s-a
demonstrat ca activitatile realizate de o persoana pot fi recunoscute cu succes din simpla detectie a
pozitiei mainii.

Aplicatia de detectie a mainii si estimare a pozitiei a mai fost abordata ulterior in diferite
forme, insa cea dezvoltata de cei de la Indiana University este de departe cea mai complexd. Un
rezultat al acestui proiect il reprezinta si o baza de date vasta, ce contine imagini etichetate cu maini,
utilizatd adesea de cercetatori, deoarece ofera rezultate satisfacatoare.

Structura

Capitolul 1 reprezintd o introducere teoreticdA 1n cadrul cdreia vom prezenta notiuni
fundamentale ce stau la baza retelelor neurale, cum ar fi neuron artificial, retea neurala sau functie de
activare.

In capitolul 2 vom detalia ipoteza acestui proiect si vor fi prezentate informatii generale despre
baza de date si despre modul de prelucrare al acesteia. Ulterior se vor detalia pasii de implementare
ai proiectului.

Capitolul 3 prezintd rezultatele experimentale pe care le-am obtinut si observatii facute pe baza
acestora.

In capitolul 4 vom face concluzii, vom evidentia contributiile personale, dar si optimizarile
viitoare.
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Capitolul 1. Notiuni teoretice

Generalitati

Pentru a intelege cum functioneaza retelele neurale trebuie sa facem o analiza asupra a ceea ce
se ntdmpla in creierul uman. Dupa ce intelegem cum functioneaza neuronii si cum sunt acestia
conectati Intre ei vom putea sa analizam modul de functionare al neuronilor artificiali.

Analogie biologica

Creierul uman este alcatuit din aproximativ 100 miliarde de celule nervoase sau neuroni. Putem
vedea structura unui neuron in figura 1.1. Neuronii comunica prin semnale electrice reprezentate de
impulsuri de scurtd duratd in tensiunea peretelui celular sau a membranei. Legaturile interneuroni
sunt mediate de jonctiuni electrochimice numite sinapse, care se afld pe ramurile celulei si sunt numite
dendrite. Fiecare neuron are de obicei mii de conexiuni cu alti neuroni si, prin urmare, primeste in
mod constant o multitudine de semnale care intrd in corpul celular. Aici, ele sunt integrate sau
insumate Tmpreund intr-un anumit fel si, dacd semnalul rezultat depaseste un anumit prag atunci
neuronul se va ,,activa” si va genera un impuls de tensiune ca raspuns. Acesta este apoi transmis altor
neuroni printr-o fibra ramificata numitd axon. Pentru a determina daca un impuls ar trebui sa fie
produs sau nu, unele semnale de intrare produc un efect inhibitor si tind sa previna activarea, in timp
ce altele au efect excitator si ajutd la generarea impulsurilor. Capacitatea diferitda de procesare a
fiecarui neuron consta in tipul lor (excitator sau inhibitor) si In puterea conexiunilor sinaptice cu alti
neuroni. [3]

Dendrite

Axon terminal

Node of
Ranvier

Schwann cell

Myelin sheath
Nucleus

Figura 1.1. Structura unui neuron (sursa: [4])

Cele patru elemente principale: dendritele, sinapsele, corpul celular si axonul, alcatuiesc
structura care este adoptata si de modelul neuronului artificial. Acesta va avea intrari, un corp celular
si 0 iesire. Sinapsele vor fi simulate prin punctele de contact dintre corpul celular si conexiunile de
intrare/iesire. Fiecarei sinapse ii va fi asociata o pondere. Aceste ponderi sunt echivalente cu taria
sinaptica. [5]

Modele fundamentale de neuroni artificiali

Modelul neuronal McCulloch-Pitts

Prima definitie a unui model de neuron bazat pe consideratiile simplificate ale modelului
biologic a fost formulatda de McCulloch si Pitts (1943). Modelul McCulloch-Pitts al neuronului este
prezentat in figura 1.2. Intrarile xi, i=1, 2,. . ., n sunt 0 sau 1, in functie de absenta sau prezenta
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impulsului de intrare la momentul k. Semnalul de iesire al neuronului este notat cu o. Regula de
activare a acestui model este definita dupa cum urmeaza:

( n
| 1 daca Z wixk =T
i=1

P
tO dacd ) wixk<T
i=1
w
X !
Wy
x2 L
L
-
w,
X n

Figura 1.2. Modelul neuronal McCulloch-Pitts (sursa: [6])

Trebuie sa observam faptul cd, pentru acest model, wi =+ 1 pentru sinapsele excitatorii, wi = -
1 pentru sinapsele inhibitorii, iar T este valoarea pragului neuronului, care trebuie sa fie depasita de
suma ponderatad a semnalelor pentru ca neuronul sa se activeze. Desi acest model de neuron este foarte
simplist, are un potential considerabil de calcul. Acesta poate efectua operatiile logice de baza NOT,
OR si AND, cu conditia ca ponderile si pragurile sa fie alese corespunzdtor. Dupd cum stim, orice
functie combinationald multivariabild poate fi implementata utilizdnd fie NOT si OR, fie alternativ
operatiile NOT si AND. Exemple de porti NOR si NAND cu trei intrari utilizind modelul neuronal
McCulloch-Pitts sunt prezentate in figurile 1.3 si 1.4.

X

X;

Figura 1.3. Implementarea functiei logice NOR cu 3 intrari cu ajutorul modelului McCulloch-Pitts
(sursa: [6])
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1

(NAND)
1
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p
Y

Figura 1.4. Implementarea functiei logice NAND cu 3 intrari cu ajutorul modelului McCulloch-
Pitts (sursa: [6])

Acest model neuronal foloseste cateva simplificari drastice: permite doar stdri binare 0 si 1,
ponderile si pragurile neuronilor sunt fixe in model si nu are loc nicio interactiune intre neuronii de
retea. Totusi, acesta sta la baza modelelor urmatoare si vom considera simbolul din figura 1.5 ca fiind
reprezentativ pentru neuronul artificial. [6]

Synaptic connections

Neuron’s processing node

Multiplicative
weights

Figura 1.5. Simbolul general al neuronului (sursa: [6])

Perceptronul
Perceptronul este construit pe baza modelului McCulloch-Pitts. Acesta reprezinta cea mai

simpld forma a unei retele neuronale si este utilizat pentru clasificarea vectorilor considerati liniar
separabili (adica vectori care se afla in parti opuse ale unui hiperplan). Practic, acesta este alcatuit
dintr-un singur neuron cu ponderi si bias ajustabile. Algoritmul utilizat pentru determinarea
parametrilor acestei retele a apdrut pentru prima datd intr-o procedurd de invitare dezvoltata de
Rosenblatt (1958, 1962) pentru modelul sau de perceptron. Rosenblatt a demonstrat ca, daca vectorii
folositi pentru antrenarea perceptronului formeaza doua clase liniar separabile, atunci algoritmul
perceptronului converge si pozitioneaza suprafata de decizie sub forma unui hiperplan intre cele doud
clase. Acest hiperplan este definit de:

m

z wix;+b =20

i=1
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Class €,

Class €,

Decision boundary
wyxy +upx + b =10

Figura 1.6. llustrarea hiperplanului ce reprezinta suprafata de decizie intre cele doua clase (sursa:

[’D

In figura 1.6 este ilustrat cazul cu doud variabile de intrare x1 si X2, pentru care suprafata de
decizie este reprezentatd de o linie dreaptd. Un punct de coordonate (x1, x2) care se afla deasupra
dreptei face parte din clasa c1, iar un punct care se afld sub dreaptad face parte din clasa c2. Efectul
bias-ului b este de a departa suprafata de decizie de origine. Ponderile w1, w2, ..., wm ale
perceptronului pot fi adaptate folosind un algoritm iterativ. Pentru adaptare, putem folosi o regula de
corectare a erorilor cunoscuta sub denumirea de algoritm de convergenta al perceptronului. [7]

Procedura de invatare a corectiilor de eroare este destul de simpla: in timpul antrendrii, se
introduce o variabild de intrare in retea si se genereaza un set de valori la iesire. Apoi, iesirea actuala
este comparatd cu iesirea doritd si se stabileste dacd se potrivesc sau nu. Daca exista o potrivire, nu
se face nicio schimbare a ponderilor. Daca iesirea reala diferd de iesirea doritd, trebuie efectuatd o
modificare a ponderilor. [8]

Adaline

ADALINE (Adaptive Linear Neuron) a fost dezvoltat in anul 1959 de catre Bernard Widrow.
Diferentele dintre perceptron si Adaline sunt urmatoarele: perceptronul foloseste etichetele claselor
in procesul de invatare a coeficientilor modelului. Adaline foloseste valorile prezise in mod continuu
pentru a afla coeficientii modelului, algoritm care este mult mai eficient, deoarece ne spune "cat de
mult" a gresit.

Deci, in algoritmul perceptronului, asa cum este ilustrat in figura 1.7, folosim etichetele de
clasa pentru a actualiza ponderile, iar In Adaline, folosim un raspuns continuu. Algoritmul este
acelasi, insa diferenta apare la termenul de modificare al ponderilor. [9]
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Error

output

&

Net input Activation
function function

Perceptron rule.

—@— output

Net input Activation Quantizer
function function
Adaline.

Figura 1.7. Diferenta dintre Perceptron si Adaline (sursa: [9])

Totusi, si Adaline putea sa clasifice doar clase liniar separabile. O problema foarte comuna
care nu putea fi rezolvatd cu ajutorul acestor modele ramanea problema XOR. In reprezentarea
geometrica a celor doua clase observam ca nu exista nicio suprafata care sa le separe perfect. Aceasta
problema a fost rezolvata ulterior, la aparitia Madaline (Many Adalines). Aceasta era o retea formata
din mai multi Adaline, fiecare reprezentand cate o suprafata de separatie. O arhitectura ce rezolva
problema XOR se poate vedea in figura 1.8:
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Figura 1.8. Functia XOR realizata cu MADALINE (sursa: [10])

\\

Retele neurale - fundamente

Dupa cum am observat si In prezentarea anterioard, o retea cu un singur strat are limitari in
ceea ce priveste varietatea sarcinilor pe care le poate indeplini. De aceea vom analiza in continuare
retelele cu mai multe straturi de tip feed-forward. Minsky si Papert (Minsky & Papert, 1969) au aratat
in 1969 ca o retea de tip feed-forward cu doua straturi poate rezolva multe dintre acele restrictii, insa
nu exista o solutie pentru cum sa fie ajustate ponderile de la intrare catre unitatile ascunse. Ulterior
au aparut mai multe solutii, ideea principala din spatele solutiei fiind ca erorile pentru unitétile din
stratul ascuns sunt determinate prin propagarea inapoi (back-propagation) a erorilor unitatilor de pe
stratul de iesire. Astfel a aparut metoda de invatare denumita backpropagation (BKP). Aceastd metoda
poate fi aplicata pentru retele cu oricate straturi, insd s-a demonstrat ca un singur strat ascuns este
suficient pentru a aproxima orice functie continua si marginita, avand un numar finit de neuroni. [11]

Functii de activare

In esentd, un neuron realizeazi urmitoarele sarcini: calculeaza o suma ponderati a intririlor,
iar apoi la aceastd suma adund biasul, obtinand ceea ce se numeste potential de activare. Apoi se
aplica o functie de activare acestui potential pentru a decide daca neuronul se activeaza sau nu.

Vom considera potentialul de activare:

net = bias + z W;X;

i=1
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Tn figura 1.9 sunt ilustrate functii de activare des folosite pentru stratul ascuns, alaturi de
formele lor functionale si formele derivatelor. Iesirea reald a neuronului va fi o aplicare a functiei de
activare pentru acest potential de activare:

y = f(net)

Dacé functia sigmoida a fost foarte utilizatd mult timp, functia tangentd hiperbolica este
preferata datorita stabilitatii sale in jurul lui 0. Totusi, functia ReLU se pare ca devinde din ce in ce
mai populard, rezultatele acesteia fiind superioare. Aceasta functie este 0 pentru argumente negative,

ceea ce Inseamna ca unii neuroni vor raspunde cu 0 la iesire, ceea ce poate fi de folos In multe situatii.
[12]

Hane Flot Equation Derivative

Identity / flx)=1x flz)=1

0 for z<0 . 0 for z#0
Py e | ””Z{ I for 130 fx)= { ? for 1 iu
Logistic (a.ka N 1 L . .
Zoft step) f{'i}_1+:. T f{-’]_.”'}(l-.lr{i”

2
Taril . z) = tanh(z) = ——— — 1 oY= 1 — ()2
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Figura 1.9. Functii de activare si derivatele lor (sursa: [13])
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Optimizare: Functia cost. Gradientul negativ.

Pentru a intelege mai departe cum functioneazd optimizarea retelelor neurale trebuie sa
intelegem mai Intdi cum evaludm performantele acesteia. Functia cost este utilizatd pentru a estima
cat de bine functioneaza modelul, adica abilitatea acestuia de a estima relatia dintre x si y. Adesea,
functia cost este reprezentd ca fiind diferenta dintre valoarea doritd si valoarea de la iesire:

N
11
E(y,0) = Nz E(yi — 0;)?
i=1

Obiectivul nostru este sa determindm acei parametrii — ponderi sau structurda — care
minimizeaza functia cost. Pentru aceasta se foloseste algoritmul gradientului negativ (Gradient
Descent — GD)

Gradientul negativ este un algoritm eficient de optimizare care Incearca sa gaseascd minimul
unei functii. Acesta indica directia in care un model trebuie si o ia pentru a reduce erorile. in acest
sens, ponderile vor fi ajustate in mod iterativ in functie de sensul dictat de gradient. La fiecare iteratie,
acesta converge treptat catre minim. Se considera ca s-a gasit minimul atunci cand modificarile
ponderilor nu mai au niciun efect asupra erorii. Se poate observa evolutia la fiecare iteratie pana la
convergenta in figura 1.10.

Starting
/ Paint

.\.

fx) 4

-

lteration 3

lteration 4

Convergence

Y

Final
Value

Figura 1.10. Gradient descent (sursa: [14])

Modificarile ponderilor de la fiecare pas se fac cu ajutorul regulei Delta enuntatd de Widrow-
Hoff. Se calculeaza derivata in functie de ponderi si apoi se ajusteaza ponderile cu o valoare mica in
directia opusa gradientului. [15]

0E 0E dy;
% Vi

6Wji N ayl aW]L
deci ponderile vor fi ajustate cu o valoare:
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J0E
Aw = —T]%

unde n = rata de invatare.

In acest punct, modelul si-a optimizat ponderile pentru a avea o valoare minimi a functiei
cost. Acest algoritm permite procesului de antrenare sa faca corectari care sa duca modelul catre o
combinatie optima de parametri. [14]

Vom exemplifica propagarea erorii pentru o retea cu mai multe straturi. Modelul extins se

poate observa n figura 1.11. Partea dreapta a fiecarui neuron calculeaza eroarea patratica medie
1
2
(oi( ) t;). Fiecare unitate de iesire i din retea are ca functie de activare sigmoida si produce iesirea

(oi(z) — t;) pentru componenta i din vectorul de iesire, iar partea stanga calculeazd diferenta

oi(z). Suma tuturor erorilor patratice medii reprezintd eroarea E (sau functia cost). [5]

output units

i-th hidden
unit

Figura 1.11. Calculul erorii intr-o retea neurala cu mai multe straturi (sursa: [5])

Dupa ce se initializeaza in mod aleator ponderile retelei, se utilizeaza algoritmul BPK pentru
a face corectiile necesare, acesta oprindu-se doar in momentul in care valoarea functiei cost a devenit
suficient de mica. Algoritmul se poate imparti In urmatorii pasi:

1. calculul direct (feed-forward)

Vectorul o este intrarea in retea. Vectorii 0 si 0(?) sunt calculati si stocati, impreuni cu derivatele
corespunzatoare.

2. propagarea catre stratul de iesire

5}

Acum vom determina primul set de derivate oL Calea de propagare pentru unitatea j de iesire se
Wij

poate analiza in figura 1.12.
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backpropagation

——

backpropagated error up to unit j

@, 1_ @, @
0; (1=077)(0;" 1)

(2
Hru-

i-th hidden unit quadratic error of the

J-th component

Jj-th output unit

Figura 1.12. Calea de propagare pentru unitatea j de iesire (sursa: [5])

De pe aceasta cale vom colecta toti termenii multiplicativi care definesc eroarea propagata & j(2).
@ _ @q _ @y, _
6]. = 0 (1 0; )(o]. tj)

iar derivata partiala este:

2 o o) )]l = 57
l

3. propagarea catre stratul ascuns

. . . 0E . . o <
Acum vom determina derivatele partiale PO Fiecare unitate j din stratul ascuns este conectata cu
w

ij
fiecare unitate q din stratul de iesire printr-o legatura cu ponderea Wj(qz), q=1,...,m. Eroarea propagata
pana la unitatea j din stratul ascuns trebuie calculata tinand cont de toate caile posibile, dupd cum se

vede si in figura 1.13. Eroarea propagata va fi:
m
@ _ @ (1 (2) ¢(2)
N Gl )Zqu Oq
q=1

iar derivata partiala este:

[C
awl.j

O
s>

0;

Eroarea propagata se calculeazd in acelasi mod pentru orice numar de straturi ascunse, expresiile
derivatelor partiale pentru functia cost pastrand aceleasi forme analitice.
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Figura 1.13. Toate caile de propagare catre intrarea i (sursa: [5])
4. actualizarea ponderilor

Dupa ce s-au calculat toate derivatele partiale ponderile retelei sunt actualizate in directia opusd a
gradientului. Constantd 7 reprezintd rata de Invdtare si defineste pasul de ajustare. Modificérile
ponderilor sunt date de:

Awl.(jz) = — noi(l)(Sj(z) ,pentrui=1,.k+1;j=1,.m
s
Awl.(jl) = — 7701'5]-(1), pentrui=1,.,n+1;j=1,.k

Folosim conventia 0,,,, = 0,&)1 = 1. Este foarte important ca ajustarile ponderilor sa fie facute doar
dupa ce eroarea propagata a fost calculata pentru toate unitatile din retea. Atlfel, ajustarile se suprapun

cu procesul de propagare iar corectiile calculate nu mai corespund cu directia opusa a gradientului.

[5]
Retele neurale convolutionale

Odata cu evolutia retelelor neurale, numarul straturilor ascunse a inceput sa creasca si astfel
au aparut retelele neurale cu Invatare profunda (deep neural networks — DNN). Acestea oferd o putere
de calcul impresionanta, semnificativ mai mare decat o retea de tip shallow (cu un singur strat ascuns)
cu acelasi numar de unitati. Pentru a exemplifica, vom considera 2 structuri, una cu un singur strat
ascuns cu un numar 2d de neuroni, iar alta structura cu 2 straturi ascunse, fiecare strat avand d neuroni.
Pentru reteaua de tip shallow vom avea o complexitate de calcul 9(d), pe cand pentru structura de
tip deep obtinem o complexitate 9(d?).

In ceea ce priveste functionalitatea modelului, in cazul structurii de tip deep avem un sistem
inteligent, adaptiv in totalitate, dupa cum se observa in figura 1.14.
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"E”_ﬁ tate” Extragere de trasaturi + e —— Evaluare / Va !oare de
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F (feature extraction + trasaturl ] raspuns
= rorma (feature selection) sistem Al . Predictie /
pattern representation) sistem Al o
(pattern) clasificare

Sistem inteligent

Figura 1.14. Structura unui sistem de inteligenta artificiala (sursa: [16])

Dupad cum se observd, absolut toate etapele sunt realizate de catre sistem. Trasaturile si
structura se detemina adaptiv pe parcursul antrendrii retelei. Pentru aceleasi forme de intrare, pentru
aplicatii diferite, se pot obtine etape de prelucrare total diferite. Daca am utiliza o structura de tip
shallow, atunci alegerea trasaturilor si a structurii se bazeaza pe experienta celui care o proiecteaza.
Odati alese, ele riman fixe pe tot parcursul antrendrii si functionirii retelei. In acest caz, pentru
acelasi tip de forma de intrare, prelucrarile sunt aproximativ aceleasi. Dezavantajul structurilor de tip
deep este ca modelul general este prea complex, de aceea ele trebuie specializate. [16]

Retelele neurale convolutionale (CNN) se bazeazd in principal pe intradri reprezentate de
imagini. Una dintre diferentele principale este ca neuronii din CNN sunt organizati in trei dimensiuni,
dimensiunile spatiale ale intrarii (inaltime si latime) si adancime. Adancimea nu se refera la numarul
total de straturi din retea, ci la a 3-a dimensiune a volumului de activare. Spre deosebire de ANN-
urile clasice, neuronii dintr-un strat nu sunt conectati in totalitate cu stratul precedent, ci doar cu o
portiune din acesta. In practici, asta inseamni ca, daci avem volumul de intrare cu dimensiunile
64x64x3 (indltime, latime, adancime), acesta va conduce catre un strat de iesire final comprimat de
dimensiune 1x1xn (unde n reprezinta numarul de clase posibile).

CNN-urile sunt alcatuite din trei tipuri de straturi: convolutional, pooling si fully-connected.
Cand acestea sunt combinate, se formeaza o arhitectura de tip CNN. Putem observa o astfel de
arhitectura in figura 1.15. Aceasta este o arhitectura simplificata utilizata pentru clasificarea MNIST
(clasificarea cifrelor).

convolution
w/ReLu pooling fully-connected
p— L L | L
i | | | |
0 | III'_ O
|IL | "-l 9
mput

output

fully-connected
w/ ReLu

Figura 1.15. Arhitectura CNN, alcatuita din 5 straturi (sursa: [17])
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Functionalitatea de baza pentru exemplul de CNN de mai sus se imparte in patru arii importante
[17]:

1. stratul de intrare, care contine valorile pixelilor din imagine

2. stratul convolutional va determina iesirea neuronilor care sunt conectati la intrare prin calculul
produsului scalar dintre ponderi si intrari, apoi se va aplica ReLU.

3. stratul pooling va subesantiona spatiul de intrare, reducdnd numarul de parametrii

4. stratul fully-connected are aceeasi functionalitatea ca straturile dintr-un ANN standard.

Stratul convolutional

Dupa cum ii spune si numele, acest strat joacad un rol esential Tn modul de operare al CNN-
urilor. Parametrii acestui strat se centreaza pe utilizarea anumitor filtre. Cand datele de intrare ajung
la un strat convolutional, acesta realizeaza o convolutie intre fiecare filtru si toatd suprafata de intrare.
In timp ce filtrul este glisat peste vectorul de intrare, se calculeaza produsul scalar pentru fiecare
valoare din filtru. Tn figura 1.16 putem observa cum elementrul central al filtrului este plasat peste un
pixel din vectorul de intrare, care ulterior va fi calculat si inlocuit cu o suma ponderata intre el si
vecinii sai.

Input Vector

olojofjofo|oO Pooled Vector Kernel Destination Pxel
0 1 2 1 1 2
0 I 4 (0|0
0 1 1 1 1 1
= 0 1 2 = 0 0 0 > -8

Figura 1.16. Reprezentarea stratului convolutional (sursa: [17])

Straturile convolutionale sunt capabile sd reducd semnificativ complexitatea modelului prin
optimizarea iesirii. Aceste optimizari sunt realizate prin trei hiperparametri: adancime, pasul si setarea
“zero-padding”.

Adancimea volumului de iesire produs de stratul convolutional poate fi setatd manual prin
numarul de neuroni din strat. Reducand acest hiperparametru Se poate minimiza semificativ numarul
total de neuroni din retea, dar totodata poate sa reduca si capabilitatile de recunoastere ale modelului.

De asemenea, mai putem seta pasul cu care ne deplasam in spatiul de intrare. Setarea zero-
padding este procesul de adaugare a unei borduri in vectorul de intrare, ceea ce este foarte importanta
pentru controlul dimensiunilor de iesire.

Este foarte important sa intelegem ca prin aceste tehnici se altereaza dimensiunile spatiului de
iesire din stratul convolutional. Pentru a calcula aceste dimensiuni, putem folosi formula:

(V—-R)+2Z
S+1

unde V reprezintd dimensiunile volumului de intrare (Inaltime x latime x adancime), R reprezinta
dimensiunea campului receptiv, adicd regiunea de conexiune dintre intrare si stratul convolutional,
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Z este valoarea setatd pentru zero-padding, iar S este reprezentata de stride (pasul). Daca rezultatul
acestui calcul nu este egal cu un numar intreg, atunci valoarea pentru stride a fost setata gresit. [17]

Straturile de tip pooling

Aceste straturi au ca scop reducerea treptatd a dimensiunilor reprezentarii, deci reducerea
parametrilor si a complexitatii de calcul a modelului.

Stratul pooling opereaza pe fiecare hartd de activare din vectorul de intrare, scaland
dimensiunile folosind functia MAX. Tn majoritatea CNN-urilor, aceste straturi sunt de tipul max-
pooling cu filtre de dimensiuni 2x2 aplicate cu un pas egal cu 2 pe suprafata de intrare. Aceasta
tehnicd scaleaza intrarea reducand dimensiunile acesteia cu 25% din cele originale, mentinand
adancimea neschimbata.

Single depth slice

J11]1]2)4
max pool with 2x2 filters
SEEGN 7 | 8 and stride 2 6|8
3 | 2 G 3|4
1 | 2 [T
v >

Figura 1.17. Aplicarea max-pooling (sursa: [18])

Straturile de tip fully-connected
Aceste straturi contin neuroni care sunt conectati direct cu neuronii din 2 straturi adiacente,
similar cu pozitionarea neuronilor din ANN-urile clasice.

Arhitecturi CNN
Existd mai multe arhitecturi CNN care s-au remarcat, cele mai cunoscute fiind [18]:

. LeNet. Primele aplicatii de succes ale CNN-urilor au fost dezvoltate de Yann Lecun in anii
1990. Printre acestea, cea mai cunoscuta este arhitectura LeNet care a fost folosita la citirea codurilor
postale, a cifrelor, etc.

input convi pool1 conv2 pool2 hiddend output

(NS

Figura 1.18. Arhitectura LeNet (sursa: [19])
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. AlexNet. Aceasta arhitectura a fost dezvoltata de Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever si Geoff
Hinton. Cu o arhitectura foarte similara cu precedenta, aceasta era mult mai mare si continea straturi
convolutionale suprapuse unul peste celelalalt, in timp ce LeNet avea un sigur strat convolutional
precedat imediat de un strat de tip pooling

55 . ‘
. a7 dense dense
| 13 13 13 . dense
11 |} Ml :
\ I ! 5 b 3 .
| 3 " f 3 ~ o T
WIS " } s 13 ‘ 13
5 ' S |
Input 1 3
28]\ mage " | L 56 | 1000
(RGB) 26 Max || L
Max " pocling 4096 4096
Stide \| g | POOIS pooling
24\ |l opg ——
3
Figura 1.19. Arhitectura AlexNet (sursa: [20])
. ZF Net. CNN dezvoltat de Matthew Zeiler and Rob Fergus. Reprezenta o imbundtatire a

retelei AlexNet prin modificarea hiperparametrilor, in mod special prin marirea dimensiunii stratului
convolutional de mijloc si micsorarea pasului si a dimensiunii filtrului din primul strat.

im, size 224 110 26 13 13 13 _ _
filter size 7 ]
L ] — 256
lsmde 2 _ qf‘ﬁ 3x3 max \l C
Ix3 max pool| | CoNtras pool| | contrast 4096/ class
stride 2 5 stride 2| | norm units softmax
3
55 13 @3
Input Image 1 w256 = =
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7 Output
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- 26
224 F%‘ 13 \ 13 \ 13
7 Pt a0 e 1
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LA S I 5 allX
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i 384 384 256
stride 256 ) 4096 4096
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(Stride of 2) (Strideof2)
Local Response Local Response
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Figura 1.20. Arhitectura ZFNet (sursa: [21])
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. GoogLeNet. O arhitecturad dezvoltatd de Szegedy si alti cercetatori de la Google. Contributia
principald a fost dezvoltarea unui modul initial care reducea semnificativ numarul de parametri din
retea (4M comparat cu 60M de la AlexNet). In plus, folosea average pooling in loc de straturi fully-
connected la sfarsitul retelei, eliminand o cantitate mare de parametri care nu contau. Aceasta are in
total 22 de straturi. Tn figura 1.21 cu albastru sunt figurate straturile convolutionale, cu rosu straturile
de tip max-pooling, cu verde straturi de normalizare.

EEIEEE@

‘\

Figura 1.21. Arhitectura GoogLeNet (sursa: [22])

. VGGNet. O retea dezvoltatdi de Karen Simonyan si Andrew Zisserman. Acestia au
demonstrat ca adancimea retelei este o componenta critica in evaluarea performantei. Rezultatul final
contine 16 straturi convolutionale complet conectate si o arhitectura omogena care realizeaza
convolutii de tip 3x3 si pooling 2x2 de la inceput pana la sfarsit.

224 x224 x3 224 x224 x64

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256
/ 28x 28 x 512

TXTF %512
14x 14 x 512
(] —7

1x1x4096 1x1x1000

=7 convolution+ReLU
) max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Figura 1.22. Arhitectura VGGNet (sursa: [23])
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. ResNet. Residual Network a fost dezvoltatd de Kaiming He si altii. Aceasta are conexiuni
speciale si realizeaza normalizare pe batch. Arhitectura nu contine straturi fully-connected la sfarsitul
retelei.

Dense
1
3 anv
Flatten
64 La_yer1La_yer2 Layera Layer4
64
128 256
512 Softmax
- 512
e
14 7
28
56
112
224

Figura 1.23. Arhitectura Resnet34 (sursa: [24])
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Capitolul 2. Setup experimental

Formularea problemei

Tn principiu, detectarea unei maini intr-un flux video pare a fi simpla, daca aplicim algoritmi
generali de detectie a obiectelor. Insa, in practici, aceasta sarcini este mult mai complicata si trebuie
luate Tn considerare anumite aspecte. Mainile sunt obiecte foarte flexibile, al caror aspect si pozitie
pot varia considerabil, de aceea modelul nostru trebuie sa fie suficient de complex pentru a diferentia
o mand Intr-o scend. Retelele neurale convolutionale (CNN) ofera o performantd foarte buna in
aplicatii de clasificare, dar, pentru detectia de obiecte, noua abordare este de a imparti imaginea in
mai multe zone, redimensionarea fiecdrei zone, ajustarea parametrilor reteleit CNN pentru aceasta, iar
apoi combinarea iesirilor fiecarei zone pentru a obtine detectia obiectului. Numarul de zone pe care
le putem alege este foarte mare, de aceea este important sa alegem regiunile optime, care cuprind cat
mai multe obiecte. [2]

In cadrul acestui proiect ne propunem si realizim o aplicatie ce detecteaza mana utilizatorului
dintr-un flux video live captat cu ajutorul camerei web. Scopul acestui proiect este de a evidentia
potentialul retelelor neurale in aplicatiile de detectie si nu numai. Vom avea mai multe etape pe
parcursul dezvoltarii aplicatiei, printre care achizitia de date cu ajutorul camerei web, cu aceasta vom
realiza si o baza de date, dar si captarea fluxului in timp real pentru testare. Tn continuare vom testa
mai multe arhitecturi de retele neurale. Reteaua va prelua parametrii extrasi din fluxul video si va
decide dacd existd o mina in imagine. La iesirea retelei vom avea o aproximare a pozitiei acesteia,
care va fi folositd pentru desenarea unui dreptunghi in jurul mainii detectate. Pentru antrenarea retelei
neurale ne propunem sa utilizam atat o baza de date publica, cat si una proprie, realizatd in cadrul
proiectului, ulterior testand functionalitatea pe fluxul preluat in timp real de la camera video.

Partea practici a proiectului va contine doua parti. In prima parte vom defini propria
arhitecturd de retea, vomrealiza o baza de date pe care vom face antrenarea, iar apoi vom testa detectia
in timp real. Tn cea de-a doua parte vom alege un model preantrenat din pachetul Tensorflow si vom
realiza o reantrenare a straturilor finale pe baza de date Egohands Dataset [2]. Detectia o vom face
folosind modelul reantrenat de noi cu ajutorul aplicatiei open-source Tensorflow Object Detection
API [25]. Vom compara rezultatele obtinute.

Baza de date

Acest proiect contine doud parti, de aceea vom utiliza doud baze de date. In continuare vom
detalia continutul acestor baze de date si modul in care acestea au fost utilizate.

Baza de date proprie

Intuitiv, atunci cand dezvoltdm o retea care vrem sd detecteze maini, aceasta trebuie antrenata
pe un set de date corespunzator. Problema apare atunci cand trebuie sa etichetam aceste date. Trebuie
sa determindm care este eticheta corectd pentru aplicatia noastrd. Daca vrem sa facem o simpla
detectie, adica iesirea retelei noastre sa fie: “DA, existd o mand in imagine” sau “NU, nu existd o
mand in imagine”, atunci sarcina este usoara. Daca dorim sa estimdm si unde in imagine se afld mana,
atunci si etichetele bazei noastre de date trebuie sd fie corespunzatoare.

In prima parte a proiectului am Inceput cu o arhitectura simpla de retea, ce detecteaza daca
este sau nu 0 mana In imagine. Pentru aceastd etapa, am realizat o baza de date ce contine n total 517
imagini: 390 de imagini care contin o0 mana si 127 imagini care nu contin maini. Pentru utilizarea lor
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in retea am Tmpartit setul de date sub urmatoarea structurd: 360 de imagini cu mana si 115 imagini
fara mana pentru antrenare, iar pentru testare am folosit 30 de imagini cu mana si 12 imagini fara
mana.
v | Database
v | ) test
. hand
. nonhand
w | train

. hand

. nenhand

Figura 2.1. Structura bazei de date pentru detectia madinii

Etichetarea pentru aceasta etapa este destul de simpla, intrucat se rezuma la o problema de
clasificare: vom eticheta cu 1 imaginile care contin maini si cu 0 imaginile care nu contin maini. Un
exemplu avem mai jos:

- aceastd imagine va primi eticheta 1 deoarece contine 0 mana

Figura 2.2. Imagine din baza de date proprie contindnd o manad

- aceasta imagine va primi eticheta 0 deoarece nu contine 0 mana

Figura 2.3. Imagine din baza de date proprie care nu contine o mand
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In continuare am vrut sa prezicem si pozitia mainii prin incadrarea acesteia cu un dreptunghi,
iar pentru acest task am fost nevoiti sa restructuram baza de date. In acest caz am folosit doar poze ce
contineau maini, respectiv cele 390 de imagini mentionate mai sus. Baza de date arata astfel:

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9_21_01_Pro.jpg 9_21_03_Pro.jpg 9_21_04_Pro.jpg 9_21_06_Pro.jpg 9_21_07_Pro.jpg 9_21_12_Pro.jpg 9_21_13_Pro.jpg 9_21_15_Pro,jpg

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9_21_16_Pro.jpg 9.21_22 Pro.jpg 9.21_27_Pro.jpg 9_21_28 Pro.jpg 9_21_30_Pro.jpg 9_21_32_Pro.jpg 9_22 05_Pro.jpg 9_22 07_Pro.jpg

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9_22 08 Pro.jpg 9_22 09_Pro.jpg 922 11_Projpg 922 12_Pro.jpg 9_22_13_Pro.jpg 922 15_Pro.jpg 9_22 16_Pro.jpg 9_22 23 Pro.jpg

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9_22 25_Pro.jpg 922 26_Pro.jpg 9_22 28 Pro.jpg 9_22 29 Pro.jpg 9_22 38 Pro.jpg 9_22 40_Pro.jpg 922 43 Pro.jpg 9_22 44 Pro.jpg

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9.30_13_Pro 9_30_13_Pro.jpg 9_30_14_Pro.jpg 9_30_15_Pro.jpg 9_30_16_Pro.jpg 9_30_17_Pro.jpg 9_30_18_Pro.jpg 9_30_19_Pro.jpg
(2)Jpg

WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1 WIN_20190622_1
9.30_21_Pro.jpg 9_30_22 Pro.jpg 9_30_25_Pro.jpg 9_30_26_Pro.jpg 9_30_27 Pro.jpg 9_30_28_Pro.jpg 9_30_34_Pro.jpg 9_30_35_Pro.jpg

Figura 2.4. Baza de date proprie folosita pentru detectia pozitiei mdinii

Am impartit aceastd baza de date in doud: 360 de imagini pentru antrenare si 30 de imagini
pentru testare. Apoi a urmat partea de etichetare a imaginilor. Tntrucét noi dorim ca la iesire sa avem
un dreptunghi pe ecran (bounding box) care sd ne incadreze mana, la intrare etichetele imaginilor
trebuie sa fie chiar aceste dreptunghiuri.

Pentru a desena un dreptunghi pe ecran sunt suficiente doar doud puncte, si anume colturile
acestuia. Astfel ca am etichetat manual fiecare poza, aceasta eticheta fiind compusa din 4 elemente,
mai exact 4 coordonate: coordonatele celor 2 puncte prin care trece dreptunghiul.
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Figura 2.5. Exemplu de etichetare a imaginii

Pentru fiecare poza in parte am salvat 4 etichete: coordonatele x si y ale punctului din coltul
stanga sus, respectiv coordonatele x si y ale punctului din coltul dreapta jos. Toate aceste informatii
au fost salvate ntr-un fisier .csv, care are 360 de linii corespunzatoare fiecarei imagini si contine pe
fiecare linie numele imaginii, x1, y1, x2 s1 y2.

Baza de date EgoHands

1n cea de-a doua parte a proiectului vom folosi o bazi de date mult mai mare si mai complexa.
Aceastd baza de date se numeste EgoHands Dataset [2] si este disponibila pentru descarcare pe site-
ul web al celor de la Indiana University.

Figura 2.6. Baza de date EgoHands (sursa: [2])

Acest set de imagini este unul foarte complex din mai multe motive. Baza de date EgoHands
contine 48 de videoclipuri inregistrate cu ajutorul Google Glass cu interactiuni complexe intre doud
persoane stand fata in fata. Pentru a crea o baza de date cat se poate de realista, au fost colectate date
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de la diferite perechi de 4 participanti care stateau fatd in fatd in timp ce realizau diverse activitati.
Au fost alese 4 activitati care implicd interactiunea si miscarea mainilor:

- jocul de carti, mai exact o versiune simpla a jocului Mau Mau

- jocul de sah, unde, pentru eficientd, participantii au fost incurajati sd se concentreze mai
degraba pe viteza decat pe strategie

- rezolvarea unui puzzle Jigsaw de 24/48 de piese

- jocul Jenga, care implicd eliminarea pieselor dintr-un puzzle 3D pana cand acesta se
prabuseste

De asemenea, s-a variat si contextul imaginilor prin inregistrarea videoclipurilor in 3 locatii
diferite: o masad dintr-o sala de conferintd, o masa dintr-o gradind si o masd de cafea intr-o casa.
Videoclipurile au fost filmate in mai multe zile, iar participantii nu au fost restrictionati in ceea ce
priveste imbracamintea, astfel cd s-a obtinut o varietate foarte mare in imagini. S-au obtinut 48 de
combinatii unice de videoclipuri, inregistrate in dimensiunea 720x1280px la 30Hz. Acestea au fost
esantionate si Intr-un final s-a obtinut un set de date cu 4800 de imagini.

Baza de date este structuratda astfel: directorul “ LABELLED SAMPLES” contine 48 de
foldere, corespunzatoare fiecarui videoclip, denumite in functie de activitate (carti, sah, Jenga,
puzzle), respectiv locatie (gradind, birou, sufragerie).

v egohands

v _LABELLED_SAMPLES
CARDS_COURTYARD_E_T
CARDS_COURTYARD_H_5
CARDS_COURTYARD_S_H
CARDS_COURTYARD_T_B
CARDS_LIVINGROOM_B_T
CARDS_LIVINGROOM_H_S
CARDS_LIVINGROOM_S_H
CARDS_LIVINGROOM_T_B
CARDS_OFFICE_B S
CARDS_OFFICE_H_T
CARDS_OFFICES_B
CARDS_OFFICE_T_H
CHES5_COURTYARD B_T
CHES5_COURTYARD_H_S
CHESS_COURTYARD S_H
CHES5_COURTYARD_T_B
CHESS_LIVINGROOM_B_S
CHESS_LIVINGROOM_H_T
CHESS_LIVINGROOM_S_B
CHESS_LIVINGROOM_T_H

Figura 2.7. Structura bazei de date EgoHands
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Fiecare folder contine 100 de cadre sub forma de fisiere JPEG. De asemenea, fiecare folder,
pe langa cele 100 de imagini, contine un fisier denumit “polygons.mat”. Acest fisier contine o matrice
cu 100 de linii, corespunzatoare fiecarei imagini. Pe fiecare linie avem 4 elemente: myleft, myright,
yourleft, yourright. Fiecare dintre aceste elemente contine un vector cu 2 coloane, acestea
reprezentand coordonatele x si y ale unor puncte. Aceste puncte descriu poligonul care incadreaza
mana corespunzatoare din imaginea respectiva.

_| polygons [

[£] 1x100 struct with 4 fields T,
F.. 7 myleft ¥ myright Cyoureft & yourright 1 >
1.0 0 111x2 double 1 487.8402
2 |l 0 |86x2 doub...| 131x2 double 2 6847062 493.1186
3 {0 91x2 doub... 149x2 dou...| 106x2 double 3 680.7474 493.1186
4 0 144x2 dou... 115x2 double 4 6767887 493.1186
5 10 0 |124x2 dou...| 123x2 double 5 6754691 494.4381
6 [l Ml 126x2 dou..| 126x2 double 6 672.8299 494.4381
7 |0 1] 95x2 doub...| 116x2 double 7 ‘ 668.8711 494.4381
8 1 1} 138x2 dou...| 106x2 double 8 6662320 4957577
9 [ 105x2 dou...i 102x2 double 9 6622732 497.0773
10 ) 0 98x2 doub...|89x2 double 10 659.6340 497.0773

Figura 2.8. Continutul fisierului polygons.mat si detalierea unui element

Spre exemplu, Tn prima imagine din folderul respectiv apar doar mainile partenerului, de aceea
campurile myleft si myright de pe prima linie a matricei sunt goale. Campurile yourleft si yourright
contin cate un set de puncte ce incadreaza mainile partenerului. Dupa cum putem vedea, poligonul
corespunzator mainii drepte este descris de mai multe puncte, ceea ce inseamnd cd se afla mai
aproape. Un exemplu de imagine poate fi vazut in figura 2.9:

Figura 2.9. Poligoanele ce incadreaza mdinile din imagini (sursa: [26])
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Implementare

Pentru prima parte a proiectului, dupa cum am mentionat, vom face o simpla detectie a
prezentei mainii In imagine. Aceasta implementare, desi este o problema de clasificare, ne va ajuta sa
intelegem cum functioneaza un astfel de sistem inteligent si cum sd optimizdm implementarile
viitoare. Schema acestei etape se poate vedea in figura 2.10.

Creare arhitectura retea

/- Baza de date \

—_——

h 4

Creare imagini
Antrenare

—
—_—

. S

Etichetare imagini

S

/ Achizitie de date \

—_—

Captare flux video ¥

_ J
3
L
Retinere cadru si
redimensionare

Detectie prezentd mana in timp real

|

o /

Figura 2.10. Schema bloc a algoritmului de detectie a prezentei mdinii

Dupa cum se poate vedea, in prima parte vom realiza baza de date. Acest procedeu a fost
detaliat in sectiunea anterioard. Ne amintim faptul cd in acest pas intrdrile sunt: un set de imagini care
contin maini i imagini care nu contin maini, etichetate corespunzator — 1 daca este prezenta si 0 daca
nu este. Dupa ce vom concepe si arhitectura de retea, vom efectua antrenarea acestuia folosind setul
de date generat. Tn urma procesului de antrenare se va genera un model care va fi folosit mai departe
pentru prezicerea in timp real din blocul de detectie. Achizitia de date se va face cu ajutorul camerei
web, se va retine cate un cadru care va fi redimensionat si apoi va fi folosit ca intrare pentru modelul
generat anterior. La iesire, acest sistem ne va spune dacd existd sau nu o mina in imagine.

Tn cea de-a doua parte, vom realiza un sistem capabil si ne spuni nu doar daci se afl sau nu
o mini in imagine, ci ne va indica si locatia acesteia. In acest caz, nu mai avem o problemi de
clasificare, ci una de regresie liniard. O schema detaliata a acestui sistem poate fi analizata in figura
2.11. Observim ca schema este foarte asemdandtoare cu cea anterioard, avind doar un bloc
suplimentar, nsd functionalitatea este total diferita.

41



SISTEM DE URMARIRE A MAINII iN TIMP REAL FOLOSIND RETELE NEURALE

Creare arhitectura retea ‘

/ Baza de date \

h 4

Creare imaagini

¥

Antrenare ‘

Etichetare imagini

/ Achizitie de date \

Captare flux video k4

Y

Detectie prezentd mana

redimensionare

Retinere cadru si l

MU - -
Exista 0 mana?

DA )
Desenare bounding-box

Figura 2.11. Schema bloc a sistemului de urmarire a mainii

Realizarea bazei de date Tn acest caz este mai dificild. Dupd cum am detaliat in sectiunea
anterioard, in cazul in care vrem sa detectam unde anume se afld mana in imagine, nu putem folosi
aceeasi bazd de date ca in cazul anterior. Trebuie sd pastrdm doar imaginile care contin maini si sa
etichetam manual fiecare imagine cu coordonatele a 2 puncte ce reprezinta colturile dreptunghiului
ce incadreazd mana. Vom defini o arhitectura de retea si vom face antrenarea acesteia pe noua baza
de date. In urma acestei antrendri vom obtine un model pe care 7l vom folosi in partea de detectie.
Pentru a urmari mana in fluxul video live trebuie mai intai sa stabilim daca este sau nu o mana in
imagine. Daca este, atunci modelul va prezice un set de coordonate si va fi desenat un dreptunghi pe
ecran. Dacd nu, se va continua achizitia de date fara sa se deseneze nimic.

Tn cea de-a treia parte a proiectului, vom folosi Tensorflow Object Detection API pentru a
antrena un model preantrenat si a detecta obiecte dintr-o captura de la camera web.

Retelele neurale convolutionale au fost aplicate initial cu succes in clasificarea imaginilor,
dupa care a urmat o tendinta de utilizare a retelelor neurale de tip deep (DNN) intr-0 varietate de
aplicatii. Functionalitatea CNN-urilor a fost apoi extinsa la detectia de obiecte si localizarea lor
folosind retele ce realizeaza regresie liniara. O retea CNN poate fi considerata ca fiind alcatuita din
cel putin 2 clase de straturi: straturi convolutionale si straturi de clasificare. Straturile convolutionale
realizeazd o extragere adaptiva de trasdturi, sunt capabile sd invete si sa descompund intrarile
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originale in trdsdturi. Retelele convolutionale deja antrenate pot fi reutilizate pentru recunoasterea
altor obiecte prin reantrenarea straturilor de clasificare cu noua baza de date. [27]

O schema bloc ce descrie pasii necesari acestei etape este ilustrata in figura 2.12.

i ™
Baza de date

N -

i : ™

Creare fisier etichete

N -

L
il !
N Generare Tensarflow
reare harta etichete

Creare harta etiche Records

L -y
L
Model preantrenat » Antrenare

\

e

L

Creare fisier Exportare graf
configurare inferenta

Detectie si urmarire
mana

Figura 2.12. Schema bloc a detectiei mainii folosind Tensorflow Object Detection API

Dupa cum am mentionat si In sectiunea precedentd, baza de date folositd pentru acest
experiment este una publica, si anume EgoHands dataset. Aceasta vine deja cu pozele etichetate, insa
noi trebuie sa salvdm aceste etichete in format .csv, pentru a le transforma mai apoi in fisiere de tip
Tensorflow records (.record). Acesta este un format propriu Tensorflow de stocare binara. Daca
lucram cu baze de date mari, timpul de antrenare poate fi imbunatatit prin utilizarea unui fisier de
stocare binar. Acesta ocupd mult mai putin spatiu, se copiaza mai rapid si poate fi citit mult mai
eficient de sistem. Pe langa avantajul performantei, formatul TFRecord poate combina cu usurinta
mai multe seturi de date si se integreaza foarte usor in functionalitatile de importare si preprocesare
de date integrate In libraria Tensorflow.

Procesul de antrenare necesitd mai multe resurse: un fisier de configurare pipeline, fisierele
TFRecord, o hartd cu etichete si modelul pe care vrem sa il reantrendm. Fisierele TFRecord sunt cele
despre care am discutat anterior. Harta cu etichete mapeaza fiecare eticheta utilizata unei valori

intregi. In cazul nostru, nu vrem sa detectam decat mana deci vom avea o singura eticheta cu valoarea
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1. Fisierele ce contin harta etichetelor au extensia .pbtxt. Mai jos putem vedea continutul fisierului
nostru:

item{
id: 1
name: ‘hand'

¥

Pentru antrenare vom utiliza un model pre-antrenat oferit de Tensorflow. Tensorflow ofera
mai multe modele, antrenate pe seturile de date COCO, Kitti, Open Images, AVA v2.1 si setul de
date iNaturalist Species Detection. Tn tabelul 2.1 avem denumirile modelelor antrenate pe setul de
date COCO (o baza de date foarte mare pentru detectie de obiecte). Pe langd numele acestora, sunt
listate viteza modelului, raportata ca timpul de executie in ms pentru o imagine de dimensiuni
600x600, dar si performanta de detectie specificatd in mAP (mean Average Precision).

Vom alege un model din aceastd listd si il vom descdrca din baza de date cu modele
Tensorflow. In continuare trebuie sa realizam un fisier de configurare pentru modelul descircat. Un
template pentru acest fisier vine odata cu modelul, noi trebuie sa precizam numarul de clase, numele
modelului pre-antrenat, caile catre fisierul TFRecord si catre harta de etichete. Dupa care vom putea
incepe antrenarea. Deoarece modelele sunt complexe si baza de date destul de mare, acest proces va
consuma destule resurse si va dura destul de mult timp. Odata ce s-a terminat antrenarea, vom avea
niste fisiere checkpoint in folderul de antrenare pe care le vom transforma in graf de inferenta
(inference graph). Acesta va fi folosit mai departe in detectie.
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Model name S(F:s:)d mi\%([:/a]

ssd_mobilenet_v1 coco 30 21
ssd_mobilenet_v1 0.75_depth_coco 26 18
ssd_mobilenet_v1 quantized_coco 29 18
ssd_mobilenet_v1 0.75 depth_quantized coco 29 16
ssd_mobilenet_v1 ppn_coco 26 20
ssd_mobilenet_v1 fpn_coco 56 32
ssd_resnet_50_fpn_coco 76 35
ssd_mobilenet_v2 coco 31 22
ssd_mobilenet_v2_quantized_coco 29 22
ssdlite_mobilenet_v2_coco 27 22
ssd_inception_v2_coco 42 24
faster_rcnn_inception_v2_coco 58 28
faster_rcnn_resnet50 coco 89 30
faster_rcnn_resnet50_lowproposals_coco 64 -

rfcn_resnet101 coco 92 30
faster_rcnn_resnet101_coco 106 32
faster_rcnn_resnet101 lowproposals_coco 82 -

faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco 620 37
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_lowproposals_coco 241 -

faster_rcnn_nas 1833 43
faster_rcnn_nas_lowproposals_coco 540 -

mask_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco 771 36
mask_rcnn_inception_v2_coco 79 25
mask_rcnn_resnet101 atrous_coco 470 33
mask_rcnn_resnet50_atrous_coco 343 29

Tabelul 2.1. Modele de arhitecturi pre-antrenate din Tensorflow (sursa: [28])
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Capitolul 3. Experimente si rezultate

In continuare vom prezenta rezultatele obtinute in urma experimentelor efectuate. Dupa cum
am mentionat si in capitolul anterior, am efectuat mai multe experimente pentru a analiza eficienta
metodelor de detectie.

Dispozitivul pe care au fost efectuate toate experiementele este un notebook cu urmatoarele
caracteristici: procesor Intel Core i7-7700HQ @ 2.80GHz, 12 GB memorie RAM si procesor grafic
NVIDIA GeForce GTX 1050 4GB. De asemenea, am instalat varianta pentru GPU a librariei
Tensorflow si CUDA toolkit oferit de NVIDIA ce oferd suport pentru calculul cu ajutorul
procesorului grafic.

In prima faza, am dorit ca sistemul nostru si detecteze daca existd sau nu o mana in imagine,
fard si estimeze si pozitia acesteia. In acest caz, vom avea o problema de clasificare cu doua clase: o
clasa etichetatd cu 1 corespunzatoare imaginilor cu maini si una etichetatda cu 0 corespunzatoare
imaginilor fard maini. Pentru acest scop am utilizat o baza de date proprie, compusa din 390 de
imagini cu maini si 127 de imagini fara (ulterior am ajuns la 150 de imagini). Arhitectura de retea
abordata pentru aceasta etapa este urmatoarea:

(None, 21, 21, 16)

8, 16)

a)

1x1600

B(@98x98 16
@477 @21x21 @
3@100x100 ) B@49:49 12@47 12@23x23 16@10x10

I EILD-D N 1x1
FH : ﬁ'?%? %ﬁhe%j ﬁa.-DquLD \

——+1

Convolution Max-Pool Convolution  Max-pool Convolution Max-Poaol Flatten

Figura 3.1. a) Sumarul modelului antrenat pentru detectia prezentei mdinii; b) arhitectura retelei

Am facut antrenarea acestei retele (vezi Anexa 1) pe 100 de epoci si am obtinut 0 minimizare

a functiei cost pana la valoarea de 2.6754 x 10~*. De asemenea, imaginile au fost impartite in doua

foldere, 90% din imagini au fost folosite pentru antrenare si 10% pentru testare. Pe imaginile de test,
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am obtinut o eroare de 0.3437. Pe parcursul antrendrii am monitorizat procesul cu ajutorul pachetului
Tensorboard.

ace loss

1.02 0.6

0.98
0.4

094
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0.9
0.86 0

0 20 40 G0 a0 100

Figura 3.2. Evolutia costului si a acuratetei pe parcursul antrendrii

Modelul astfel antrenat a fost salvat si utilizat ulterior in partea de detectie in timp real (vezi
Anexa 2). Pentru aceasta am realizat un program care capteaza in timp real fluxul video de la camera
web a calculatorului. Am setat parametrul FPS (frames per second — numar de cadre pe secunda) la
15. Fiecare cadru captat devine input pentru modelul salvat de noi anterior si va fi prezisa o valoare.
Pe stratul final avem un singur neuron cu functie de activare sigmoida, ceea ce inseamna ca valoarea
noastra de iesire va fi intre 0 si 1. Decizia se face astfel: daca valoarea de iesire este mai mare ca 0.5,
atunci decidem ca este o mana in imagine si afisam mesajul “DA4 ” in coltul stanga sus. In caz contrar,
dacd valoarea de iesire este mai mica decat 0.5, atunci nu exista nicio mana in imagine si vom afisa
mesajul “NU”. Se poate observa o demonstratie in figura 3.3.

Figura 3.3. Detectia de mana in timp real

Pentru evaluare performantei modelului vom prezenta in tabelul 3.1 numarul de imagini
clasificate corect si numdrul de imagini clasificate gresit. De mentionat cd imaginile din baza de test
sunt foarte similare cu cele din baza de antrenare, acestea fiind realizate in aceleasi conditii externe.
Se observa ca 88% din imaginile de test au fost clasificate corect.

Clasa Nr. imagini Nr. imagini Nr. imagini
clasificate corect clasificate gresit

HAND 30 30 0

NON_HAND 12 7 5

TOTAL 42 37 5

Tabelul 3.1. Rezultatele obtinute in urma clasificarii imaginilor
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In continuare ne dorim si prezicem si pozitia miinii, de aceea am modificat baza de date,
pastrand doar imaginile cu maini si etichetand imaginile cu bounding boxes. De asemenea, am
modificat si modelul retelei, pentru acest set de date abordand o altd arhitectura care se poate observa
n figura 3.4, respectiv 3.5. Deoarece aceasta este o problema de regresie liniara, la iesire nu vom mai
avea un singur neuron ci 4, corespunzator celor 4 iesiri: (x1,y1) — coordonatele coltului stanga sus al
dreptunghiului si (x2,y2) — coordonatele coltului dreapta jos al dreptunghiului.

Flatten

— - = = ; | bense pense Dense
) 256 — ST e S 1. » M 7| Dense
Convolutional ~ Max-pool  ~;volutional Max-pool 384 = I -~ - _’ﬁ
Convolutional o 256 256 | | -
Convolutional Max-pool | 3 o4
100 100 4q0

1638¢

Figura 3.5. Arhitectura retelei neurale folosita pentru urmarirea mdinii

Pentru acest model am realizat antrenarea pe 100 de epoci (vezi Anexa 3) si am obtinut o
minimizare a costului la o valoare 0.0037. In figura 3.6 putem vedea evolutia functiei cost pe
parcursul procesului de antrenare.
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Figura 3.6. Minimizarea functiei cost in procesul de antrenare

De asemenea, am folosit si de aceastd datd 10% din baza de date pentru testare. Pentru imaginile
de test am obtinut o eroare de 0.00283. Pentru a verifica corectitudinea coordonatelor prezise, am
facut un test si am analizat comparativ dreptunghiul etichetat de mine si dreptunghiul prezis de reteaua
neurald. Aceastd comparatie este ilustrati in figura 3.8. Tn stanga este poligonul etichetat de noi, iar
in partea dreapta este dreptunghiul obtinut din coordonatele prezise de model. Pe aceste imagini am
calculat performanta sub formd de IOU (Intersection Over Union). Acest parametru reprezintad
raportul dintre aria de intersectie si aria totald a celor doua dreptunghiuri (dupa cum vedem in figura
3.7). Pentru imaginile noastre de test, valoarea loU este 0.89.

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Figure 3.7. llustrarea parametrului loU (sursa: [29] )

Figura 3.8. Comparatie intre iesirea dorita si iesirea reald
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Mai departe, am salvat modelul pentur a-1 integra in aplicatia de urmarire in timp real. La fel
ca la pasul anterior, am setat ca fluxul video sa fie captat cu 15 FPS si am pornit achizitia (vezi Anexa
4). Fiecare cadru reprezinta un input catre modelul salvat de noi anterior.

Am observat ca dreptunghiul aparea in permanenta si intr-un mod haotic pe ecran atunci cand
mana lipsea. Acest lucru se intdmpla din cauza faptului cd modelul nostru a fost antrenat doar cu
imagini ce contineau maini, iar In momentul in care mana disparea din ecran acesta continua sa
prezica fara sa stie ca acolo, de fapt, nu se afld nicio mana. Pentru a rezolva acest inconvenient am
integrat si modelul antrenat in prima parte, cel de detectie a mainii. Astfel, imaginea era mai intai
analizata cu ajutorul primului model, care decidea daca existd sau nu o mana in cadru. Daca exista,
atunci imaginea era analizatd de cel de-al doilea model care prezicea un set de coordonate si desena
un dreptunghi pe ecran ce Incadra mana. Aceastd problema ar fi putut fi rezolvata si daca in baza de
date includeam imagini goale, care nu contineau maini, si le etichetam cu coordonatele (0,0), (0,0).
Tn figura 3.9 putem vedea un exemplu de predictie in timp real:

Figura 3.9. Exemplu de urmarire a mdinii in timp real

Se poate observa cd acesta a detectat cd este 0 mina in cadru, dar si pozitia acesteia. Un detaliu
foarte important care trebuie mentionat este cd pana In acest moment arhitecturile de retea au fost
implementate cu ajutorul librariei Keras in limbajul de programare Python.

Tn cea de-a treia etapa a proiectului am vrut si testaim functionalitatea unui tool open-source:
Tensorflow Object Detection API. Detaliile de implementare ale aplicatiei cu ajutorul acestui tool au
fost detaliate in capitolul anterior.

Dupa cum am mentionat, Tensorflow oferd niste modele pre-antrenate pe baze de date foarte
mari, special pentru detectia de obiecte. Acestea au fost evaluate si sunt disponibile in librarie. Ceea
ce vom face in cadrul acestui experiment este sd reantrendm unul dintre aceste modele pe un set de
date cu maini si sa realizdm o aplicatie care face detectia mainii. Acest procedeu se numeste invatare
prin transfer (transfer learning). Un model pre-antrenat este o retea salvata care a fost antrenata
anterior pe o baza de date foarte mare, pentru o sarcind de clasificare a imaginilor. Putem fie sa
folosim modelul pre-antrenat asa cum este el, fie sa folosim invatarea prin transfer pentru a
particulariza modelul pentru un anumit task.
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Procedeul transfer learning inseamna de fapt sa pastram nemodificate straturile
convolutionale (cele care realizeaza extragerea si selectia de trasaturi), adica sa le “inghetam” astfel
incat ponderile acestora s nu se modifice in procesul de antrenare. Apoi, ceea ce vom face este sa
addaugam un clasificator la finalul retelei si sa 1l antrendam doar pe acesta pentru sarcina noastra.

De asemenea, pentru a imbunatati performantele aplicatiei, se pot ajusta fin ponderile din
straturile convolutionale. Acest proces trebuie facut doar dupa ce s-a antrenat clasificatorul de la
finalul retelei si, de asemenea, trebuie sa se modifice ponderile doar pentru un numar mic de straturi
la un moment dat. Noi nu vom realiza acest pas.

In continuare, am ales si reantrenim modelul ssd_mobilenet_v1_coco. SSD — Single Shot
Multibox Detector — este un algoritm foarte popular in domeniul detectiei de obiecte, fiind mai rapid
decat arhitectura Faster RCNN. Arhitectura SSD are la baza una dintre cele mai cunoscute arhitecturi
de retele neurale convolutionale — VGGnet. Denumirea arhitecturii vine de la: Single Shot — inseamna
ca localizarea obiectului si clasificarea se face intr-un singur pas direct in retea, MultiBox — este
numele unei regresii de tip bounding box dezvoltatd de Szegedy si altii, Detector — reteaua este un
detector de obiecte care totodata clasifica obiectele detectate. [30]
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Figura 3.10. Arhitectura retelei SSD (sursa: [31])

Pentru dezvoltarea acestei retele s-a folosit ca baza reteaua VGG-16, peste care s-a addugat o
structura suplimentara, printre care straturi convolutionale la sfarsitul retelei ce permit detectie la o
scala variata. [31]

Dupa ce am trecut prin toti pasii descrisi in sectiunea Implementare, am pornit antrenarea. Am
rulat antrenarea pe GPU si fiecare pas a durat aproximativ o secunda. Desi am pornit procesul de
antrenare pe GPU, arhitectura retelei fiind foarte complexa si setul de date foarte mare, aceasta etapa
a solicitat o putere de calcul foarte mare, resursele dispozitivului fiind utilizate la capacitate aproape
maxima. In figura 3.11 se poate observa monitorizarea procesului de antrenare.
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Figura 3.11. Monitorizarea procesului de antrenare a retelei SSD

Dupa cum se poate observa, functia cost in acest caz nu mai are o evolutie la fel de constanta
precum in cazurile anterioare. Variatiile sunt destul de mari. Eroarea de clasificare a fost minimizata
la aproximativ 2, eroarea de localizare la ~0.3, iar costul total la o valoare in jurul lui 2.5. Aceste
valori sunt din momentul 1n care am oprit procesul de antrenare, adica la pasul 18515. Odata ce am
terminat antrenarea, pentru a putea folosi API-ul oferit de tensorflow, am exportat graful de inferenta
si apoi l-am utilizat in aplicatia de detectie.

In afara faptului ca acest model de retea este cu mult mai complex decét cele anterioare, iar
bazele de date pe care a fost antrenat sunt foarte variate, un avantaj foarte important al acestui API
este cd poate detecta mai multe obiecte in acelasi timp. Ceea ce inseamna ca vom detecta mai multe
maini in imagine. Aceasta este o Tmbunatatire considerabild dat fiind faptul cd pana acum noi am
antrenat modelul nostru doar pentru a recunoaste o singura mana la un moment dat. Exemplu de
detectie in timp real poate fi analizat in figura 3.12.

Figura 3.12. Urmarirea mainilor in timp real folosind Tensorflow Object Detection API

Rezultatele obtinute cu aceastd metoda sunt semnificativ mai bune. Nu numai ca poate urmari
cursiv mana pe ecran, dar totodatd putem urmari chiar mai multe maini in acelasi timp. De asemenea,
se observa diferenta procesului de antrenare. Daca pentru arhitecturile mai simple din prima parte
puteam minimiza functia cost la o valoare sub 1 in 100 de epoci, observam ca in acest caz, dupa 18
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515 pasi nu am putut minimiza eroarea decat pana la o valoare apropiata de 2. Chiar si asa, cu aceasta
valoare finald, performantele sunt foarte bune, sistemul indeplinind cu succes sarcina pentru care a
fost proiectat. O concluzie ar fi ca valoarea la care eroarea trebuie minimizata este relativa, depinzand
puternic de complexitatea modelului. Daca pentru un model simplu functia cost trebuie minimizata
la o valoare subunitara, in cazul modelelor complexe o eroare supraunitarda nu inseamna performante
scazute, ci rezultatele pot fi chiar foarte bune.

Ulterior, am vrut sa continudm antrenarea modelului SSD pentru a-i evalua performantele,
insa se poate observa in figura 3.13 ca functia cost nu se minimiza iar timpul necesar pentru fiecare
pas a inceput sa creascd, ceea ce insemna ca ar fi durat mult mai mult sa ajungem la o valoare
considerabil mai buna.

™ Anaconda Prompt - python train.py --logtostderr --train_dir=D:/HandTracking/Tensorflow/workspace/training_demoj/training/ --pipeline_config_path=D:/HandTrac...
IN lobal

=

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

Figura 3.13. Captura din timpul antrenarii retelei SSD
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Concluzii

Concluzii generale

Scopul acestui proiect a fost acela de a realiza un sistem care sa urmareasca mana n timp real
ntr-o captura realizata cu ajutorul camerei web. Am reusit sa implementam doua arhitecturi de retele
neurale si sa le testam pe fluxul video live. De asemenea, am testat si functionalitatea unei aplicatii
open source ce ne-a oferit posibilitatea sa antrendm o arhitecturd de retea mult mai complexa, pe o
baza de date publicd mult mai mare. De asemenea, am realizat o baza de date proprie si am efectuat
manual etichetarea imaginilor cu bounding boxes.

Una dintre concluziile esentiale ale acestui proiect este ca retelele neurale convolutionale au
un potential urias in domeniul prelucrarii de imagini. Acestea pot atinge performante pe care nu le
putem obtine cu niciun alt algoritm de prelucrare daca alegem un set de date suficient de mare si de
o calitate foarte bund. Retelele neurale convolutionale sunt retele de tip deep (cu invatare profunda),
dar specializate pentru anumite tipuri de intrari, si anume imagini. In interiorul unei astfel de retele
pot fi mai multe tipuri de straturi. Acestea se Tmpart in 2 mari categorii: invatare de trasaturi si
clasificare. Partea de invatare de trasaturi se realizeaza cu ajutorul straturilor convolutionale si a celor
de pooling, iar in partea de clasificare avem straturi complet conectate. Arhitectura CNN este inspirata
din organizarea cortexului vizual si este asemanatoare cu tiparul de conexiuni dintre neuronii din
creierul uman.

Am demonstrat ca retelele CNN pot fi un clasificator foarte bun pentru task-ul de detectie a
mainii si ca rezultatele pot fi foarte bune. Aceasta aplicatie poate fi foarte utild in aplicatii interactive.
Atat pentru copii, cat si pentru batrani, controlul cu ajutorul mainii ar reprezenta o simplificare
primordiala a vietii cotidiene si a interactiunii acestora cu dispozitivele inteligente. De asemenea,
poate fi utilizata si pentru divertisment, intrucat isi poate gasi aplicabilitate in foarte multe jocuri atat
pe calculator, cat si pe dispozitive mobile sau console.

Contributii personale

Pentru acest proiect, contributiile mele personale au fost urmatoarele:

. crearea unei baze de date proprii cu ~500 imagini

. etichetarea manuala a imaginilor cu bounding boxes

. implementarea si antrenarea unui model ce determind prezenta unei maini

. implementarea si antrenarea unui model ce realizeaza urmarirea mainii dintr-un flux
video

. reantrenarea unui model pre-antrenat oferit de Tensorflow

. realizarea unui sistem de detectie si urmdrire a mainii cu ajutorul Tensorflow Object
Detection API

Dezvoltari viitoare

Detectia si urmirirea mainii este un proiect ce poate fi dezvoltat in mai multe directii. in
primul rand, pe viitor imi doresc sa testez si alte modele pre-antrenate de la Tensorflow pentru a
analiza si performantele lor. De asemenea, existd si alte baze de date publice cu maini ce pot fi
utilizate. Universitatea Oxford are o astfel de baza de date, ce contine imagini cu maini din diferite
surse publice, chiar si din filme precum “Apollo 13” sau “Forrest Gump”. Etichetele acestor imagini
sunt de asemenea niste dreptunghiuri (bounding rectangles).
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O alta directie 1n care Tmi doresc sa dezvolt acest proiect este extinderea bazei de date proprii.
Aceasta contine la momentul actual ~500 imagini. Imi doresc extinderea bazei de date la cel putin
1000 de imagini. De asemenea, aceastd extindere ar implica si modificarea etichetelor, intrucat
dreptunghiurile etichetate la momentul actual nu reprezintd cea mai buna incadrare a mainilor. Pe de
alta parte, imaginile actuale contin o singurd mana, pe viitor am putea adauga imagini cu mai multe
maini.

Una dintre imbunatatirile esentiale care ar putea fi aduse acestui proiect este cea de modificare
a arhitecturii retelei. Pentru acest task este nevoie de un model mai complex, mai performant, care sa
poata sa functioneze 1n orice conditii si chiar pentru camere video de calitate mai slaba. De asemenea,
modelul actual este realizat pentru detectia unei singure maini. Pentru aplicatii mai complexe, trebuie
implementata detectia unui numar mai mare de maini ce apar intr-un cadru.

Desigur, cea mai importantd dezvoltare ar fi integrarea detectiei intr-o aplicatie interactiva.
Fie ca vorbim de un joc sau de controlul unui dispozitiv, controlul cu ajutorul mainii poate fi un real
ajutor 1n viata noastra de zi cu zi.
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Anexa 1. Codul sursd pentru antrenarea retelei de detectie a maini

#importarea pachetelor de care vom avea nevoie
from PIL import Image

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import os

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D

from keras.layers import MaxPooling2D
from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.callbacks import TensorBoard
from time import time

#calea catre directorul cu imagini de antrenare cu maini
trainHandPath = 'train/hand’

#calea catre directorul cu imagini de antrenare fara maini
trainNonHandPath = 'train/nonhand’

#calea catre directorul cu imagini de testare cu maini
testHandPath = 'test/hand’

#calea catre directorul cu imagini de testare fara maini
testNonHandPath = 'test/nonhand’

#Vom stoca numarul de vectori de antrenare si testare in patru variabile
trainHandData = len(os.listdir(trainHandPath))

trainNonHandData =len(os.listdir(trainNonHandPath))

testHandData = len(os.listdir(testHandPath))

testNonHandData = len(os.listdir(testNonHandPath))

print("Numar vectori antrenare: Mana -"+str(trainHandData)+"; Fara mana -
"+str(trainNonHandData))

print("Numar vectori testare: Mana -"+str(testHandData)+"; Fara mana -
"+str(testNonHandData))

#initializam o matricea ce va contine vectorii de intrare in retea cu 0
trainData=np.zeros([trainHandData+trainNonHandData, 100,100,3])

#pe primele linii ale matricei trainData vom salva imaginile de antrenare cu maini
for index, filename in enumerate(os.listdir(trainHandPath)):

picture = Image.open(os.path.join(trainHandPath,filename))

picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)

im = np.array(picture)

trainData[index, :,:,:]=im

#pe urmatoarele linii ale matricei trainData vom salva imaginile de antrenare fara maini
for index,filename in enumerate(os.listdir(trainNonHandPath)):

picture = Image.open(os.path.join(trainNonHandPath,filename))

picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)

im=np.array(picture)

trainData[trainHandData+index, :,:, : ]J=im

#imaginile sunt reprezentate in RGB, pixelii au valori intre © si 255; impartim la 255
pentru a obtine o valoare intre 0 si 1
trainData = trainData/255

#definim matricea cu etichete; acestea vor fi 1 pentru imaginile cu maini si © pentru cele
fara

trainLabels=np.array([])
trainLabels=np.append(np.append(trainLabels, [1]*trainHandData), [@]*trainNonHandData)

#definim modelul retelei neurale

model = Sequential()

model.add(Conv2D(8, (3,3),input_shape=(100,100,3),activation="relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2),strides=2))



model.add(Conv2D(12,(3,3),activation="relu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2),strides=2))
model.add(Conv2D(16, (3,3),activation="relu"))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Flatten())
model.add(Dense(units=128,activation="relu"))
model.add(Dense(units=1,activation="sigmoid"))

#tconfiguram modelul pentru antrenare
model.compile(optimizer="adam',loss="binary_crossentropy',metrics=["accuracy'])

#initializam un obiect de tip TensorBoard pentru a putea monitoriza procesul de antrenare
tensorboard = TensorBoard(log dir="logs/{}".format(time()))

#pornim procesul de antrenare
model.fit(trainData,trainLabels,epochs=100, verbose=1, callbacks=[tensorboard])

#initializam matricea pentru testare cu zerouri
testData=np.zeros([testHandData+testNonHandData,100,100,3])

#stocam pe primele 1linii din matricea de test imaginile cu maini
for index, filename in enumerate(os.listdir(testHandPath)):
picture = Image.open(os.path.join(testHandPath,filename))
picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)
im = np.array(picture)
testData[index, :,:,:]=im

#pe urmatoarele linii vom avea imaginile fara maini

for index, filename in enumerate(os.listdir(testNonHandPath)):
picture = Image.open(os.path.join(testNonHandPath,filename))
picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)
im = np.array(picture)
testData[testHandData+index, :,:,:]=im

#imaginile sunt reprezentate in RGB, pixelii au valori intre © si 255; impartim la 255
pentru a obtine o valoare intre @ si 1
testData = testData/255

#cream etichetele pentru imaginile de test, pastrand aceeasi conventie: 1 pentru imagini cu
maini si @ pentru imagini fara maini"

testLabels=np.array([])
testLabels=np.append(np.append(testLabels, [1]*testHandData), [0]*testNonHandData)

#folosim imaginile salvate in testData ca intrare in modelul antrenat si salvam valoarea
prezisa in variabila networkOutput
networkOutput = model.predict(testData)

#evaluam performantele modelului
print(model.evaluate(testData,testLabels))
print(model.metrics_names)

#arhitectura retelei
model.summary ()

#salvam modelul
model.save('handDetectModel.h5")



Anexa 2. Codul sursa pentru detectia prezentei mainii
#importam modulele necesare

import cv2

import numpy as np

from PIL import Image

from keras import models

import time

#tincarcam modelul salvat anterior
model = models.load_model('handDetectModel.h5")

#pornim captura de la camera, setam FPS la 15 si dimensiunile cadrului
videoStream = cv2.VideoCapture(9)

videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FPS,15)
videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 12890)
videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 720)

#variabile necesare pentru afisarea pe ecran a predictiei
last = ©
check =1
string = ""
while True:
#citim un cadru de la captura live
_, frame = videoStream.read()

#convertim cadrul in format RGB
im = Image.fromarray(frame, 'RGB')

#am antrenat modelul pe imagini 100x100, asa ca redimensionam, apoi impartim la 255
pentru a obtine valori intre 0 si 1

im = im.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)

picture =np.array(im)

picture=picture/255

#modelul keras accepta un tensor 4-dimensional, asa ca vom extinde dimensiunile de
la 100x100x3 la 1x100x100x3
picture = np.expand_dims(picture, axis=0)

#calculam iesirea retelei pentru cadrul curent
networkOutput = model.predict(picture)

#pe stratul de iesire avem o sigmoida, asa ca decizia de clasificare va fi:
#- daca networkOutput>@.5 atunci exista o mana in imagine
#- altfel nu exista o mana in imagine
if networkOutput > 0.5:
check = 1
else:
check = @

#verificam daca predictia s-a schimbat fata de cadrul anterior pentru a afisa alt
mesaj pe ecran
if check != last:

if check == 1:
string = "DA"
else:
string = "NU"
last = check

#scriem pe cadrul curent predictia retelei si apoi il afisam

cv2.putText(frame,string, (100,100), cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 3, (0,0,255), 3,
cv2.LINE_AA)

cv2.imshow("Hand detect", frame)

key=cv2.waitKey(1)



if key == ord('q'):
break
videoStream.release()
cv2.destroyAllWindows ()



Anexa 3. Codul sursd pentru antrenarea modelului ce prezice pozitia mdinii in
cadru

#importam modulele necesare

from PIL import Image

import matplotlib.pyplot as plt
import matplotlib.patches as patches
import numpy as np

import os

import cv2

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Conv2D

from keras.layers import MaxPooling2D
from keras.layers import Flatten

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout

from keras.callbacks import TensorBoard
from time import time

#definim caile catre foldere cu imagini de antrenare/testare si catre fisierele cu etichete
trainImagesPath = 'trainImages'

trainLabelsPath = "handCoordsTrain.csv'

testImagesPath = 'testImages'

testLabelsPath = 'handCoordsTest.csv'

#etichetele sunt stocate in fisiere de tip .csv, le vom citi si le vom salva in doua
variabile
trainLabelsFile ={}
with open(trainLabelsPath) as f:
lines = f.read().splitlines()
for line in lines:
elements=line.split(',")
trainLabelsFile[elements[@]]=elements[1:]

testLabelsFile ={}

with open(testLabelsPath) as f:
lines = f.read().splitlines()

for line in lines:
elements=line.split(',")
testLabelsFile[elements[@] ]=elements[1:]

#salvam numarul de imagini de antrenare si testare in doua variabile
trainDatalLength = len(os.listdir(trainImagesPath))

testDatalength = len(os.listdir(testImagesPath))

print("Numdr imagini antrenare: "+str(trainDatalength))

print("Numdar imagini testare: "+str(testDatalLength))

#initializam matricea de intrare si matricea de etichete cu ©
trainData = np.zeros([trainDatalLength,100,100,3])
trainLabels = np.zeros([trainDatalLength,4])

for index,filename in enumerate(os.listdir(trainImagesPath)):
picture = Image.open(os.path.join(trainImagesPath,filename))
picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)
picture = np.array(picture)
trainData[index, :,:,:]=picture

trainLabels[index,0]=float(trainLabelsFile[filename][0])/1280
trainLabels[index,1]=float(trainLabelsFile[filename][1])/720
trainLabels[index,2]=float(trainLabelsFile[filename][2])/1280
trainLabels[index,3]=float(trainLabelsFile[filename][3])/720

#imaginile sunt reprezentate in RGB, pixelii au valori intre © si 255; impartim la 255
pentru a obtine o valoare intre 0 si 1
trainData = trainData/255



#definim modelul

model = Sequential()
model.add(Conv2D(filters=96,kernel_size=(3,3),input_shape=(100,100,3),activation="relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Conv2D(filters=256,kernel size=(3,3),activation="relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))
model.add(Conv2D(filters=384,kernel_size=(3,3),activation="relu'))
model.add(Conv2D(filters=384,kernel_size=(3,3),activation="relu'))
model.add(Conv2D(filters=256,kernel_size=(3,3),activation="relu'))
model.add(MaxPooling2D(pool_size=(2,2)))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(units=100,activation="relu'))
model.add(Dropout(0.4))
model.add(Dense(units=100,activation="relu'))
model.add(Dropout(0.4))
model.add(Dense(units=100,activation="relu'))
model.add(Dense(units=4,activation="sigmoid"))

#initializam un obiect de tip TensorBoard pentru a putea monitoriza procesul de antrenare
tensorboard = TensorBoard(log dir="logs/{}".format(time()))

#configuram modelul pentru antrenare
model.compile(optimizer="adam',loss="mean_squared_error', metrics=["accuracy'])

#pornim procesul de antrenare
model.fit(trainData,trainLabels,epochs=100, verbose=1, callbacks=[tensorboard])

#salvam in matricea testData imaginile de test si in testlLabels etichetele imaginilor

testData = np.zeros([testDatalLength,100,100,3])

testLabels = np.zeros([testDataLength,4])

for index,filename in enumerate(os.listdir(testImagesPath)):
picture = Image.open(os.path.join(testImagesPath,filename))
picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)
picture = np.array(picture)
testData[index, :,:,:]=picture
testLabels[index,0]=float(testLabelsFile[filename][0])/1280
testLabels[index,1]=float(testLabelsFile[filename][1])/720
testLabels[index,2]=float(testLabelsFile[filename][2])/1280
testLabels[index,3]=float(testLabelsFile[filename][3])/720

testData = testData/255

#evaluam modelul
model.evaluate(testData,testLabels)

#prezicem iesirea retelei
networkOutput=model.predict(testData)
print(model.evaluate(testData,testLabels))
print(model.metrics_names)

#desenam pe ecran dreptunghiurile prezise pentru a analiza rezultatele obtinute
for filename,x in zip(os.listdir(testImagesPath),networkOutput):
picture = cv2.imread('testImages/%s"' % filename, cv2.IMREAD_COLOR)
cv2.rectangle(picture, (int(x[@]*1280), int(x[1]*720)), (int(x[2]*1280), int(x[3]*720)),
(0, 255, @), 3)
cv2.imshow("Imagine",picture)
cv2.waitKey(0)

#arhitectura retelei
model.summary ()

#salvam modelul
model.save('handTrackModel.h5")



Anexa 4. Codul sursa pentru urmarirea mainii in timp real
#importam modulele necesare

import cv2

import numpy as np

from PIL import Image

from keras import models

#incarcam modelele antrenate anterior

handDetectModel = models.load_model('handDetectModel.h5")
handTrackModel = models.load_model('handTrackModel.h5")
videoStream = cv2.VideoCapture(9)
videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FPS,5)
videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 1280)
videoStream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 720)

while True:
#citim un cadru de la captura live
_, frame = videoStream.read()

#convertim cadrul captat in spatiul RGB
picture = Image.fromarray(frame, 'RGB')

#redimensionam cadrul la 100x100 deoarece modelul a fost antrenat pe imagini de
aceasta dimensiune

picture = picture.resize((100,100),Image.ANTIALIAS)

currentImage =np.array(picture)

currentImage=currentImage/255

#modelul Keras foloseste un tensor 4-dimensional asa ca vom redimensiona de la
100x100x3 la 1x100x100x3
currentImage = np.expand_dims(currentImage, axis=0)

#calculam iesirea pentru modelele salvate anterior
detectHand = handDetectModel.predict(currentImage)
trackHand = handTrackModel.predict(currentImage)
if detectHand > 0.5:
if np.all(trackHand > 0):
frame= cv2.rectangle(frame, (int(trackHand[©][0]*1289),
int(trackHand[@][1]*720)), (int(trackHand[@][2]*1280),int(trackHand[@][3]*720)), (0,255,0),3)
cv2.imshow("Hand tracking"”, frame)
key=cv2.waitKey(1)
if key == ord('q'):
break
videoStream.release()
cv2.destroyAllWindows ()



