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1. Rezumatul proiectului

In cadrul acestui proiect de cercetare s-au dezvoltat algoritmi, metode si sisteme pentru
urmadrirea non-obtruziva a capului si a elementelor faciale, fard impunerea de constrangeri de
miscare si de expresie, In vederea determindrii diferitilor parametri ce pot fi folositi in
biometrie, interactiunea om-masind, si determinarea starilor psihologice.

Initial am efectuat o analizd comprehensiva a algoritmilor de stereoviziune existenti
pentru masurdtori ale capului si ale trasaturilor faciale, iar algoritmi de stereoviziune au fost
imbunatatiti pentru monitorizarea capului si a fetei.

Urmarirea capului si analiza macro-expresiilor este un domeniu al viziunii computerizate
care a fost intens studiat In ultima perioada si aceasta problema poate fi considerata rezolvata:
deja au aparut mai multi algoritmi open-source de detectie a pozitiei capului si de detectie a
trasaturilor faciale. Astfel, desi in propunerea de proiect, am propus un obiectiv cu urmarirea
si localizarea trasaturilor faciale, am decis ca@ acest obiectiv nu mai este de actualitate si ne-
am focalizat pe alte activitdti care au fost mai putin studiate: urmdrirea ochilor in conditii
neconstranse (unconstrained), detectia si recunoasterea micro-expresiilor si analiza
trasaturilor faciale.

Ochii sunt cele mai importante elemente ale fetei, iar miscarile lor au un rol important in
exprimarea starilor emotionale si a proceselor cognitive. In cadrul acestui proiect s-au propus
trei metode originale pentru urmarirea ochilor si segmentarea acestora : gésirea centrului si a
razei irisului si segmentarea pleopapelor/sclerei. Pentru a gasi centului irisului toate
metodele propuse utilizeazd un detector de simetrii circulare: Fast Radial Symmetry
Transfrom FRST [16]. FRST este o transformare a imaginii care utilizeaza gradientul imaginii
pentru a determina rolul pe care fiecare pixel p 1l are la simetria pixelilor vecini aflati la o
distantd r de acest pixel. Aceastd contributie se calculeazd prin insumarea contributiilor
magnitudinii $i orientdrii pe directia gradientului. Candidatii pentru centrelor irisilor sunt
determinati ca minime locale din transformata FRST, iar centrele irisurilor sunt selectate din
candidatii determinati la pasul anterior pe baza unor constrangeri geometrice. Raza irisurilor
se calculeazd utilizand derivata Sobel a imaginii pe o regiune in jurul ochilor pentru a
accentua tranzitia puternica dintre zona irisului si a sclerei.

Pentru segmentarea formei externe a ochilor, am reprezentat forma ochilor prin doua
parabole, una pentru pleoapa de sus si una pentru pleoapa de jos. Pentru potrivirea unei forme
ipotetice a ochilor la o imagine, am propus mai multe metode. Prima metoda se bazeaza pe
informatii de culoare: regiunea din jurul ochiului este transformatd intr-un spatiu
probabilistic utilizdnd algoritmi de invatare automata pentru a determina probabilitatea unui
pixel de a fi un pixel din regiunea sclerei. Apoi aceastd metoda a fost rafinatd si s-au mai
multe informatii, nu doar informatii despre culoare, pentru masurarea gradului in care o
particuld se potriveste in imaginea de intrare : colturi, transformata distanta si culoare.

Urmatorul pas a fost dezvoltarea unei metode care sa permitd urmarirea ochilor in cadrele
video. Solutia propusa foloseste o abordare de la grosier la fin (coarse-to-fine) pentru a detecta
si urmari multiple trasaturi ale ochilor: centrul irisului, conturul ochiului si clipirile. Solutia
utilizeaza trei filtre de particule in paralel pentru a urmari ochii: primul filtru de particule este
folosit pentru a determina pozitiile aproximative ale irisurilor. Alte doua filtre de particule sunt
utilizate pentru a determina si a urmadri conturul fiecarui ochi pe baza estimarii obtinute de la
primul filtru de particule.

In prima etapi se utilizeaza un filtru de particule pentru a estima la modul grosier pozitia
centrilor irisurilor si orientarea ochilor (unghiul dintre linia care uneste cei doi ochi si axa
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orizontald). In primul cadru video, filtrul de particule este initializat: fata este detectatd in

imaginea de intrare si spatiul de cautare este Tn mod uniform acoperit prin generarea aleatoare
de particule 1n intregul spatiu de intrare.

In cadrele video urmitoare, se aplicd iterativ filtrul de particule pentru a actualiza
estimarea pozitiei ochilor. In mod periodic, din ¢ in ¢ cadre, estimarea obtinuta este supusd
unui test de validitate: fata este detectatd in cadrul curent si se verificd daca pozitiile estimate
ale ochilor se afla Tn zona aproximativa a ochilor (regiunea din jumatatea de sus a fetei). Daca
estimarea nu mai este validd, atunci urmarirea este re-initializata.

Dupa analiza miscarilor ochilor, ne-am focalizat pe analiza micro-expresiilor. Micro-
expresiile sunt expresii faciale scurte, cu o duratd cuprinsa Intre 1/12 si 1/25 secunde, si apar
atunci cand oamenii Tncearcd sa-si ascunda sentimentele, fie ca o forma de surpresie
(ascundere intentionata), fie ca o forma de refulare (ascundere inconstienta ). Desi
recunoasterea automatd a (macro) expresiilor a fost intens studiatd in ultimii ani, analiza
automata a micro-expresiilor este un subiect relativ nou si putine studii s-a efectuat in aceasta
directie.

La Tnceput, am propus o metoda de detectie si recunoastere a micro-expresiilor bazata pe
retele neuronale convolutionale (convolutional neural networks). Reteaua primeste ca intrare
doud imagini diferentd. De asemenea, am propus si o metoda de post-procesare al rdspunsului
retelei care Imbundtateste considerabil performanta sistemului.

Ulterior am dezvoltat o metoda care analizeazd magnitudinea miscarii aparute de-a
lungul secventei video pentru a determina momentele n care apar micro-expresiile, precum si
momentele cheie ale acestora: punctul de onset, punctul de apex si punctul de offset. Metoda
propusa extrage trasdturi de miscare din anumite zone de pe fatd care corespund muschilor
faciali implicati in exprimarea emotiilor si utilizeazad un clasificator Random Forest Classifier
pentru a determina momentele 1n care apar micro-expresiile.

In final, aceasti metodd a fost rafinati si extinsa pentru a recunoaste si tipul micro-
expresiei (de tip pozitiv, de tip negativ sau de tip surpriza). Pentru aceasta s-a propus un
descriptor original de miscare bazat pe deplasamentul relativ al centrelor regiunilor faciale
corespunzatoare muschilor faciali. Metoda de recunoastere nu necesitd antrenare si are
performante superioare metodelor propuse in literatura de specialitate.

Analiza trasaturilor facile: rasa, sex, varsta este un domeniu care incepe sa fie din ce in
ce mai studiat in literatura de specialitate. In cadrul acestui proiect ne-am focalizat pe analiza
rasei/etniei si a sexului. Am propus doua metode bazate pe retele neuronale convolutionale
pentru recunoasterea acestor atribute. O altd contributie importanta este faptul cd pentru
fiecare metoda (sex si rasd), am colectat cite o bazd de date de mari dimensiuni (60000
imagini, respectiv 200000 imagini) cu imagini faciale pe care le-am facut publice.

Algoritmii de urmdrire si analizd a expresiilor au fost integrati Intr-o aplicatie
demonstrator pentru monitorizarea $i analiza raspunsului emotional al oamenilor. Sistemul
poate fi utilizat fie pentru a capta si a stoca secventele video de inalta viteza, fie pentru a
analiza online (pentru a detecta si a recunoaste micro-expresii sau pentru a urmdri pozitia
ochilor) stream-ul video.

Rezultatele proiectului sunt relevante pentru toate domeniile stiintifice interesate 1n
observarea detaliatd a indivizilor: psihologie, psihiatrie, educatie, monitorizarea atentiei
soferilor, biometrica, etc.
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2. Rezumatul etapelor
2.1. Etapa 1

Aceasta etapd a avut o durata de timp foarte limitata, astfel incat activitatile prevazute
au fost Tmpartite In sub-activitdti, fiind realizate doar sub-activitdtile preliminare in prima
etapa, celelalte fiind alocate etapei 2.

Mai precis, 1n aceastd etapad s-au demarat activitdtile in vederea realizarii obiectivelor
proiectului: realizarea i calibrarea sistemului multifocal, realizarea sistemului de
stereoviziune, si modelarea si urmdrirea capului si a trasdturilor faciale.

A fost realizat un studiu amplu in vederea realizarii sistemului senzorial multifocal, si
au fost facute primele achizitii, contindnd componente de mica valoare, urmand ca achizitia
componentelor principale sa fie facuta in etapa a doua.

A fost definitd de asemenea metodologia de calibrare, si au fost studiate
performantele a multipli algoritmi de stereoviziune. A fost facut de asemenea un studiu
detaliat privind modelarea si urmarirea trasaturilor faciale, definind si potentialele contributii
originale punctuale care pot fi aduse.

In limita bugetului din 2015, si a timpului scurt pentru implementare acestei etape, au
fost efectuate doar achizitii de mica valoare, urménd ca cele care implica un cost mai mare, i
implicit o procedura de durata, sa fie efectuate in etapa urmétoare.

In vederea constituirii echipei independente de cercetare, in aceasta etapd au fost
angajati doi cercetdtori doctoranzi care nu au mai avut contract de muncd cu Universitatea
Tehnica, si un cercetdtor masterand.

2.2. Etapa 2

Pentru imbundtdtirea calitatii reconstructiei tridimensionale, au fost proiectate si
implementate metode noi pentru calculul corespondentelor stereo, care au reusit sd produca
rezultate cu densitate superioara, fara a folosi Insd metode de optimizare globala.

S-a stabilit un model 3D pentru fata umana care va fi utilizat pentru a urmari trasaturile
faciale si pentru a calcula orientarea capului. Pentru intelegerea modului in care ar trebui
potrivit modelul 3D peste imagini, s-a dezvoltat o aplicatie care permite suprapunerea
manuald a modelului peste o imagine. Pe baza observatiilor obtinute, s-a proiectat si s-a
implementat un algoritm care potriveste automat si rapid modelul peste o imagine,
determinandu-se astfel orientarea capului si localizarea elementelor fetei (ochi, buze,
sprancene).

De asemenea, am dezvoltat 2 metode originale de detectie a trasaturilor ochilor (centrul
irisului, colturile ochilor si pleoapele) in imagini si 0 metoda originald de urmarire a acestor
trasaturi si de detectie a clipirilor in cadre video.

Pentru realizarea acestui sistem, au fost studiate mai multe optiuni pentru camere video,
lentile, arhitectura de procesare si mecanismele de control si orientare a camerelor. S-a optat
pentru un sistem compus din doud camere alb-negru, fixe, pentru stereoviziune, montate
impreund cu o a treia camera, care va fi color, si va avea capacitatea de achizitie rapidd (mai
mult de 200 de cadre pe secunda).

In aceasti etapa s-a realizat achizitia principala a acestui proiect: doua camere de viteza
mare (high speed) XIMEA. In plus s-au mai achizitionat anumite componente mecanice
necesare realizarii prototipului unitatii pan tilt:

- Motoare pas cu pas
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- Placi SOC de tip Raspberry PI 2

- Pléaci cu microcontroller Arduino Mega 2560

- Drivere motor de tip Arduino Motor Shield

- Cabluri, surse de alimentare, alte accesorii pentru montaj.

2.3. Etapa 3

In aceastd etapd au fost continuate activitdtile incepute in anul anterior in vederea
realizdrii obiectivelor proiectului:
® testarea si evaluarea algoritmilor de urmarire a capului i a trasaturilor faciale
® proiectarea, implementarea si evaluarea unor algoritmi pentru detectia si
recunoasterea micro-expresiilor
® Dproiectarea, implementarea si evaluarea unor algoritmi pentru recunoasterea
atributelor faciale.

In primul rand am testat si evaluat mai multe sisteme existente (off the shelf) de urmarire
a pozitiei capului si a trasaturilor faciale pentru a determina daca acestea pot fi utilizate in
sistemul propus. In urma analizei efectuate am decis cd libraria C++ FaceAnalysis SDK
corespunde cerintelor sistemului si am integrat-o 1n aplicatia dezvoltata.

In continuare ne-am focalizat pe detectia si recunoasterea micro-expresiilor in secvente
video high speed. Concret, am propus si dezvoltat trei metode originale de
detectie/recunoastere a micro-expresiilor.

Prima metoda propusa se bazeazad pe retele neuronale convolutionale (convolutional
neural networks) si propune o taxonomie cu patru clase: non-microexpresie, micro-expresie
de tipul surpriza, micro-expresie negativa si micro-expresie pozitivd. Reteaua primeste ca
intrare doud imagini diferentd. De asemenea, am propus si o metoda de post-procesare al
raspunsului retelei care Tmbundtateste considerabil performanta sistemului.

A doua metodad propusa analizeazd magnitudinea miscarii aparute de-a lungul secventei
video pentru a determina momentele 1n care apar micro-expresiile, precum si momentele
cheie ale acestora: punctul de onset, punctul de apex si punctul de offset. Metoda propusa
extrage trasaturi de miscare din anumite zone de pe fatad care corespund muschilor faciali
implicati in exprimarea emotiilor si utilizeaza un clasificator Random Forest Classifier pentru
a determina momentele in care apar micro-expresiile.

In final, aceasti metoda a fost rafinati si extinsi pentru a recunoaste si tipul micro-
expresiei (de tip pozitiv, de tip negativ sau de tip surpriza). Pentru aceasta s-a propus un
descriptor original de miscare bazat pe deplasamentul relativ al centrelor regiunilor faciale
corespunzatoare muschilor faciali. Metoda de recunoastere nu necesitd antrenare si are
performante superioare metodelor propuse in literatura de specialitate.

In ceea ce priveste recunoasterea atributelor faciale, am extras trei tipuri de atribute:
genul, culoarea pielii si rasa/etnia. Algoritmii propusi au fost proiectati si implementati pentru
un sistem de visagism. Visagismul este un concept nou apdrut in industria modei si a
optometriei care urmdreste sd pund in evidentd sau sd atenueze anumite trasaturi faciale prin
utilizarea unor accesorii care sa fie in armonie cu fata clientului. in plus, metodele propuse au
numeroase alte aplicatii, cum ar fi: interactiune om calculator, securitate, medicind etc.

In final, am dezvoltat o aplicatie demonstrator in care am integrat toti algoritmii
implementati n cadrul acestui proiect. Aplicatia are doud regimuri principale de functionare:
(1) Detectia si recunoasterea in timp real a reactiilor emotionale ale utilizatorului. (2)
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Inducerea emotiilor (prin afisarea unor stimuli video) si captura video la o rezolutie

temporald mare a reactiei utilizatorului.

3. Prezentarea detaliata a etapei finale
3.1. Testarea si validarea algoritmilor de urmaérire a capului si a trasaturilor faciale

Metodele de urmadrire a capului si a trasaturilor faciale constituie un domeniu de cercetare
activ, cu implicatii Intr-o multitudine de domenii pluridisciplinare. In cadrul acestei activitati
s-au evaluat mai multe metode open-source pentru urmdrirea capului si a trasaturilor faciale
pentru a determina stadiul actual in domeniu si eventualele imbunatatiri care pot fi aduse.

Initial au fost stabilite urmatoarele specificatii minime care ar trebui sa fie indeplinite de
modul pentru urmadrirea capului si a trasaturilor faciale. In primul rand, sistemul de urmarire a
pozitiei capului ar trebui sa fie autonom: nu ar trebui sa fie necesara initializarea manuald a
sistemului. in plus, sistemele de urmirire a pozitiei capului ar trebui sd fie capabile sa
estimeze continuu pozitia capului in timp real, atit in imagini de apropiere, cét si in imagini
de departare. Sistemele ar trebui sd permita o gamd largd de miscari (sd functioneze chiar si
atunci cand fata nu este indreptata spre camera) si sd furnizeze estimari precise.

S-au evaluat urmatoarele metode/sisteme:

e Face Analysis SDK [1, 2] este o bibliotecd C++ care implementeazd mai multi
algoritmi pentru extragerea si analiza geometriei capului. Algoritmul gaseste 66 de
puncte pe fetele umane prin potrivirea unui model 3D la pixelii din imagine folosind o
versiune Tmbunatatita a metodei Deformable Model Fitting by Regularized Landmark
Mean Shift [2]. Pentru fiecare din cele 66 de puncte se returneazd si pozitia 3D a
punctului. In plus, pentru a creste robustetea sistemului, biblioteca implementeaza si
un modul de detectie al erorilor de urmarire.

e DIlib [3] - biblioteca C++ propune un modul de detectie al fetelor umane (in pozitie
frontald) si estimeazd pozitia acestor pe baza a 68 de puncte de fata (colturile ochilor,
ale gurii, sprancenele etc). Se utilizeaza un detector de fete pe baza trasaturilor de
tipul Histogram of Oriented Gradients (HOG) combinate cu un clasificator linear,
imagini piramida si o metoda de detectie ce utilizeaza un sliding window. Estimarea
pozitiei capului se face 1n timp real.

e Kinect Face Tracking [4]: framework-ul Face Tracking SDK dezvoltat de Microsoft
permite urmdrirea fetelor umane in timp real folosind un dispozitiv Kinect.
Framework-ul analizeaza cadrele furnizate de dispozitivul Kinect si determina pozitia
si orientarea capului, localizeaza 87 de puncte pe fatd si determind emotiile subiectilor
din cadrele video.

e [ntel Real-Sense [5] propune mai multe solutii pentru sistemele de interactiune om-
calculator bazate pe gesturi. Metodele propuse de Intel utilizeazd camere 3D si o
librarie software de machine perception pentru a localiza 68 de puncte pe fatd si
pentru a estima pozitia capului.

In urma evaludrii efectuate s-a determinat ci biblioteca C++ Face Tracking SDK
corespunde intru totul cu cerintele formulate. In plus, biblioteca este implementata in C++,
deci poate fi cu usurintd portatd pe diferite sisteme de operare (chiar si pe mobile) si nu
utilizeaza alte framework-uri (cum e biblioteca boost utilizata de dlib).
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3.2. Proiectarea algoritmilor pentru detectia si recunoasterea micro-expresiilor

Recunoasterea automata a expresiilor faciale este un domeniu care a fost intens studiat
in ultimii 30 de ani Tn domeniul viziunii artificiale, si deja existd in industrie mai multe
aplicatii pentru detectarea si analiza macro-expresiilor din secvente video.

Desi micro-expresiile sunt din ce in ce mai studiate pentru a Tintelegerea
comportamentul uman, ele au niste caracteristici care fac foarte dificila detectia lor automata.

in primul rand, acestea sunt miscari involuntare, deci este dificil sd se obtina datele de
test. La ora actuald sunt disponibile doar 4 baze de date cu micro-expresii: USF-HD, SMIC,
CASME si CASME II. Dintre acestea doar SMIC [6], CASME [7] si CASME 1I [8] contin
expresii spontane. Baza de date SMIC contine secvente video capturate cu o camera de mare
viteza de 100 FPS:164 de micro-expresii de la 16 participanti; micro-expresiile sunt
clasificate in trei categorii (pozitive, negative si surprizd). Baza de date CASME a fost
capturatd cu o camera la o frecventa de 60 FPS si contine 195 de expresii spontane ale celor
20 de participanti, iar expresiile au fost adnotate In 7 categorii, pe baza metodologiei FACS.
CASME 1II este o versiune ulterioara a lui CASME care contine 247 de micro-expresii
capturate in conditii de iluminare controlati, cu o camera de mare viteza de 200 FPS. In plus,
la ora actuala, CASME 1I este baza de date cu cea mai mare rezolutie a fetei.

A doua problema este faptul ca ele sunt vizibile doar un numar redus de cadre, iar
intensitatea miscarilor faciale aparute in micro-expresii este foarte redusd. Detectia micro-
expresiilor necesita deci algoritmi precisi de urmarire si detectie a miscarii.

In cadrul acestei etape s-a propus un sistem complet de analizd a micro-expresiilor ce
foloseste descriptori de miscare originali bazati pe simpla diferenta dintre cadrele succesive
in videoclipul de intrare. Un sistem complet de analiza al micro-expresiilor (Figura 1) trebuie
sd contind doud module principale: un modul de detectie (care determina cand apare o
anumitd micro-expresie) si un modul de recunoastere (care determind tipul micro-expresiei

.@‘1@ o ...}@@

ME apex

Detection Recognition
module module

——» ML type

Figura 1. Sistemul propus pentru analiza micro-expresiilor

Modulul de detectie se bazeazd pe amplitudinea miscarii care survine de-a lungul
cadrelor video de Tnaltd viteza, calculata prin intermediul unor diferente absolute simple Intre
imagini. Informatiile cu privire la migcare sunt extrase din fiecare cadru si s-a folosit
algoritmul Adaboost [10, 11] pentru a decide dacd un cadru apartine clasei ,,micro-expresie”
(ME) sau clasei ,,non-micro-expresie”. Structura modulului de detectie este prezentatd in
Figura 2.
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Figura 2. Modulul pentru detectia micro-expresiilor

Sa notam cu 7 durata medie a unei micro-expresii in numar de cadre; am calculat aceasta
valoare ca fiind 67 pentru setul de date CASME 11 si 37 pentru setul de date SMIC-E.

Intrucat scopul modulului de detectie este de a gdsi cadrele apex, consideram diferenta
imagisticd absolutd dintre cadrul curent ¢ (un cadru apex potential) si cadrul anterior de la o
distantd 7/2 (un cadru onset potential). Cu toate acestea, intrucat miscarile faciale care survin
in timpul unei micro-expresii au o intensitate foarte scdzutd, am introdus si un factor de
normalizare pentru a distinge miscarea de tip ME de zgomotul cauzat de conditiile de
iluminare sau de dispozitivele de captare. Cadrul ¢ - ¢ (¢ = 3 in experimentele noastre) este
folosit ca factor de normalizare. Deoarece secventele video sunt capturate cu camere de Tnalta
viteza, nici o miscare faciald nu ar trebui sd se producd 1n 0.03 s (valoare calculatd pentru o
rezolutie temporald de 100 cadre pe secunda).

In final, variatia marimii miscarii este calculati ca diferenta absoluta dintre cadrul 7 si 7 -
7/2 normalizatd cu diferenta absoluta dintre frame-ul curent si frame-ul ¢-¢ (Ecuatia (1)).

ey

Figura 2 prezinta imaginile obtinute prin diferenta Intre cadre care sunt folosite pentru
task-ul de detectie a micro-expresiilor.

Cu toate acestea, numai 10 regiuni ale fetei sunt analizate. De aceea, pentru fiecare
celuld ¢, se calculeaza valoarea medie a imaginii magnitudinii miscarii ( )) in
interiorul acelei regiuni de interes (ROI — region of interest). De exemplu, Figura 3 prezinta
variatia lui pentru celula mediana de la nivelul sprancenelor pe durata unei secvente
de micro-expresie.
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Figura 3. Variatia in celula mediana de la nivelul sprancenelor de-a lungul unei secvente ME.
Eticheta ,,ground truth” a secventei ME este marcatd cu verde pe imagine, iar valoarea lui este
reprezentata cu albastru. Primele 7/2 sunt ignorate ( este setat la zero) deoarece imaginea MM nu poate
fi calculata pentru cadrele ¢, unde r < 7 /2. Pe axa orizontald este reprezentat indexul cadrului din secventa ME,
iar pe axa verticala este reprezentatd valoarea medie a variatiei magnitudinii miscarii in interiorul acestei celule.

Pentru a extrage vectorul de trdsdturi in vederea clasificarii unui cadru se iau In
considerare toate celulele. Pentru un nou cadru de test i, o fereastra de dimensiune 7 este
centratd Tn cadrul curent. Pentru fiecare dintre cele 10 celule faciale (c) se extrage valoarea
minima si maxima a lui n intervalul [i — ¢ /2, i + 7 /2]. Cu alte cuvinte, vectorul de
trasaturi extras pentru fiecare cadru poate fi exprimat ca:

=[min( ),max( ), min( ),max( ),....min( ), max( )] 2)

, unde reprezintd variatia valorilor pentru celula  din fereastra temporala
centrata Tn cadrul curent:

3

Pentru etichetarea imaginilor de antrenament in micro si non-micro cadre se foloseste
urmatoarea regula:

Daca t € [0, tupex - 0 - T] SAU T € [tupex + O - T, SeqLen], atunci cadrul 7 este etichetat drept cadru
non-micro-expresie (cadru neutru sau macro-expresie), atunci cand seqLen este lungimea
video-secventei, in cadre.

Dacd t € (typex - 0 * T, tupex + 0 * T), atunci cadrul ¢ este considerat a fi un cadru ME

, unde 0 este setat la 0.25. Cu alte cuvinte, definim un interval de dimensiune egald cu

jumatate din micro-expresia medie, centrat In cadrul apex, care va contine cadrele etichetate

drept cadre ME.

Totusi, setul de antrenament este foarte dezechilibrat: existd mult mai multe cadre
non-ME decat cadre ME. Pentru antrenament folosim toate cadrele ME disponibile si
selectdm in mod aleatoriu un numar egal de cadre non-ME.

in final, vectorul de trasaturi este furnizat ca intrare algoritmului Adaboost pentru a
determina tipul fiecdrui cadru. Adaboost este un clasificator meta-estimator care foloseste un
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set de algoritmi de invatare (sau estimatori) ,,slabi” care sunt combinati Tntr-o suma ponderata

in vederea imbunatatirii performantei clasificarii. La fiecare iteratie a algoritmului de
invatare, estimatorii slabi sunt ajustati astfel incat sa se focalizeze pe instantele clasificate
gresit de catre algoritm la pasii anteriori. Am folosit 35 de estimatori slabi (Decision Tree
Classifiers).

Folosind algoritmul si etichetarea descrise mai sus, ne-am putea astepta ca
clasificatorul sd prezica multiple micro-cadre in jurul apex-ului real. De aceea, raspunsul
clasificatorului este In continuare post-procesat In vederea filtrarii solutiilor fals pozitive si
pentru a fuziona rdspunsurile pozitive care apartin aceleiagi ME. Mai inti toate intervalele
ME disjuncte sunt detectate si intervalele care sunt prea apropiate unul de altul sunt
fuzionate. In final, dimensiunea fiecirui interval este examinata, iar intervalele care sunt prea
scurte sunt eliminate (Algoritmul 1). Cadrele apex sunt setate la mijlocul fiecarui interval
prezis a contine o ME.

Arhitectura modulului de recunoastere al micro-expresiilor este ilustrat in Figura 4.

[u—ne.gcl u_negcw]
apex + /2 o_nefe ... O_NeFq
! Hpos; v luwscm]
« e 0_p0Sgy ... 0_POSg
e ln o] [ ] [ o
| O_SUT.; .. O_SUr,
o ME probability computation Micro-expression type
Sempuron e diphomalk Maximum selection e (positive, negative, surprise)
d(x,m) dl.ch
d(n.cl) dn,clﬂ

Figura 4. Modulul de recunoastere a micro-expresiilor

O fereastra temporald (sliding window) de dimensiune t este centratd in frame-ul cu
apex detectat de modulul de detectie a micro-expresiilor si din interiorul acestei ferestre se
extrag informatii legate de traiectoria miscdrii pentru a recunoaste tipul micro-expresiei.
Pentru a asigura invarianta algoritmului fatd de frame-rate-ul camerei, acest interval temporal
este d1scretlzat in n = 11 imagini {F, F}, F>, ..., F,} (Figura 5).

Figure 5. Exemple ale celor 11 imagini utilizate pentru a recunoaste tipul micro-expresiei. Pe primul rand
micro-expresie negativa, pe al doilea rdnd micro-expresie pozitiva si pe cel de-al treilea rdnd un exemplu de
micro-expresie de tip surpriza (imagini din baza de date CASME II (©Xiaolan Fu)).

Pentru a extrage informatia legata de migcare am propus un descriptor simplu bazat pe
imaginea movement magnitude (MM). Pentru fiecare celuld se calculeazd pozitia ponderatd
centroidului pe baza intensitatii fiecarui pixel din imaginea movement magnitude (MM):
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, unde reporezintd suma pixelilor din imaginea MM dintr-o celuld, MM(x, y) este
valoarea pixelului din imaginea MM de la pozitia (x, y) iar ¢, s, cu, ru definesc regiunea
unei celule (bounding rectangle).

Pozitia centrului (c¢x0, cy0) primei imagini Fy este consideratd pozitia de referintd pentru
cazul neutru. In continuare se calculeaza diferentele dintre pozitiile ponderate ale centroizilor
fiecarei imagini Fj si pozitia de referintd: (cxo, cyo) . Aceste deplasamente
constituie vectorul de trasaturi pentru algoritmul de recunoastere al micro-expresiilor:

(6)

Pentru etapa de antrenare, vectorul de trasaturi X; este extras pentru fiecare imagine din
secventd si o functie Gaussiana bidimensionald este potrivitd peste aceste date (Figura 6). Cu
alte cuvinte, pentru fiecare tip de micro-expresie calculim media si covarianta
deplasamentelor relative ale centrelor pentru fiecare celula: , , , , ,
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Figura 6. Deplasamentul relativ al centrelor, vizualizat ca un color map, pentru fiecare din cele 10 celule
analizate. (a). micro-expresie de tip negativ. (b). micro-expresie de tip pozitiv. (¢). micro-expresie de tip
surpriza.

In faza de testare, pentru a determina tipul unei noi micro-expresii, vectorul de trasaturi
X este extras din secventa si, pentru fiecare celula, se calculeazad probabilitatea ca miscarea
aparutd sa apartind claselor micro-expresiilor. Pentru aceasta utilizim functia de distributie de
probabilitate normal multi-variatd (multi-variate normal distribution function):
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In final, probabilitatea ca o secventd sa apartind fiecarei micro-expresii (Dur, Preg Sau
Dpos) se calculeaza prin Tnmultirea probabilitatilor calculate pentru fiecare celuld. Tipul micro-
expresiei este selectat ca fiind maximul pg, Pree and pjos:

®)

, unde este probabilitatea ca deplasamentul relativ al centrelor corespunzator
celulei ¢ sa apartind micro-expresie e. Peste probabilitdtile initiale se aplica functia logaritm
pentru a asigura stabilitatea numerica a rezultatului.

Metoda propusd a obtinut o ratd de detectie de 79.23% si o ratd de recunoastere de
82.59% .

In ultima perioada, retelele convolutionale neuronale au Inceput s fie folosite pe scara
larga si aproape toate problemele din domeniul viziunii computerizate au fost abordate si s-au
obtinut rezultate impresionante cu aceste retele. Am propus un framework original pentru
detectia si recunoasterea micro-expresiilor bazat pe retele neuronale convolutionale. Reteaua
neuronald selecteaza automat trasdturile relevante din imaginea de intrare si realizeaza
clasificarea. Arhitectura solutiei propuse este prezentatd in Figura 7.

Video frames

non-micro
positive
negative

surprise

Figura 7: Arhitectura solutiei de analizd a micro-expresiilor pe baza retelelor neuronale convolutionale

Pentru inceput vom defini conceptele implicate in solutia propusa. Vom folosi o fereastra
temporald glisanta pentru a parcurge in mod iterativ fluxul video de intrare. Pe baza vitezei de
achizitie a cadrelor (frame rate) a dispozitivului de achizitie, calculdim numadarul mediu de
cadre At In care o micro-expresie este vizibild. Acest parametru a fost ales pe baza duratei
fiziologice a unei micro-expresii: 1/15 dintr-o secunda. La fiecare pas, inspectdm cadrul
curent Ft cu scopul de a determina daca o micro-expresie a survenit in acest cadru si pentru a
o recunoaste daca este necesar. De asemenea, folosim cadrele onset Ft - k si offset Ft + k cu
scopul de a extrage trasaturile de miscare, unde k = (47 + 1)/2. Primele si ultimele k cadre din
fluxul video sunt excluse datoritd faptului ca In acest caz cadrele onset si offset vor depasi
limitele filmului video.

Fiecare cadru din filmul video de intrare, Ft, Tmpreund cu cadrele sale onset si offset
corespunzatoare, sunt introduse ca intrdri ale unei retele neuronale convolutionale (AlexNet),
care va clasifica starea la momentul de timp ¢, Intr-una din urméatoarele clase: micro (pozitiva,
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negativd, surprindere) sau non-micro-expresie. Raspunsurile primare ale retelei neuronale

convolutionale sunt apoi procesate In continuare pentru a se stabili cadrul temporal exact la
care a aparut micro-expresia si pentru a filtra raspunsurile gresite de tip false positives.

In general se acceptd faptul ci micro-expresiile corespund celor sapte emotii
universale: surprindere, manie, frica, tristete, dezgust, dispret, fericire. Totusi, intrucat
retelele neuronale convolutionale au nevoie de volume mari de date de antrenament, am ales
0 taxonomie cu numai trei clase: micro-expresie pozitiva, negativa si de surprindere, pentru
partea de recunoastere a micro-expresiilor.

Solutia propusa atinge o acuratete globald de 72.2%.

3.3. Proiectarea si implementarea algoritmilor pentru recunoasterea atributelor faciale

Analiza fetelor umane ocupa o pozitie privilegiatd in diverse domenii pluridisciplinare
deoarece fetele umane exprimd diverse informatii: atribute demografice (varsta, rasd, gen,
etnie etc.), semnale sociale, emotii, si lista ramane deschisa.

In cadrul acestei activititi ne-am focalizat in principal pe recunoasterea trasiturilor
demografice pe baza imaginilor faciale. Mai precis am propus mai multe metode pentru: (1)
recunoasterea rasei si a etniei. (2) recunoasterea genului si (3) recunoasterea culorii pielii.

Recunoasterea automatd a grupurilor etnice si rasiale are implicatii importante in cadrul
unei game largi de discipline, cum ar fi medicina, interactiunea om-calculator (HCI — human
computer interaction), biometria, sistemele de supraveghere, visagismul (visagisme) etc. De
exemplu, medicina bazata pe rase si farmacogenomica orientatd spre rase (race targeted
pharmacogenomics) promoveazd utilizarea informatiilor cu privire la rase in diagnoza si
tratamentul mai multor maladii. Informatiile de biometrie soft (asadar, aici intrd si cele cu
privire la rasd) pot fi incapsulate in sistemele de supraveghere video In vederea imbunatatirii
acuratetei procesului de identificare a persoanelor, reducand drastic numérul de potriviri
posibile. De asemenea, informatiile cu privire la rase pot fi folosite in aplicatii HCI si in
cadrul sistemelor de ,,publicitate tintitd” (fargeted advertising) pentru a oferi utilizatorilor
servicii adecvate din punct de vedere etnic, evitdnd astfel situatiile in care utilizatorii s-ar
putea simti jigniti datoritd unor tabuuri culturale. Desigur, se pot avea Tn vedere si multe alte
aplicatii.

Sistemul propus pentru recunoasterea rasei si a etniei este ilustrat in Figura 8.

‘ \ \ W \ \ Afro-American
f Face detection .
- 1 6 % |] ::

( 1 @ Caucasian
h‘ “ -
r Cropped face

Deep neural network
(feature extraction and classification)

Figura 8. Arhitectura sistemului pentru detectia raselor umane

Aceastd sistem pune in evidentd urmdtoarele contributii:
e Structurarea unui set de date ,,in the wild” de mari dimensiuni contindnd chipuri
umane adnotate cu informatii referitoare la rasd si la apartenenta etnica. Dupa
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cunostintele noastre, noi am structurat cea mai mare baza de date de chipuri umane

disponibild (cuprinzand peste 200.000 de imagini), adnotatd cu informatii referitoare
la rasd si la apartenenta etnica. Etichetarea apartenentei etnice este realizatd numai
pentru subiecti asiatici care sunt separati mai departe n chinezi, japonezi si coreeni.

e Antrenarea i compararea a patru retele neuronale convolutionale ,,state of the art”
(CNN - convolutional neural networks) pe un use-case specific: cel al clasificarii
rasiale. Taxonomia pe care o propunem contine patru etichete rasiale: asiatic, negru,
caucazian si indian. Cea mai buna performanta a fost obtinuta de Inception Resnet-v2
(96.36%), pe cand Alexnet obtine cea mai slaba performanta (94.53%), diferenta
dintre ele fiind de numai 1.83%.

e Apoi, utilizdnd tehnica de transfer learning, retelele antrenate pentru clasificare
rasiald sunt acordate fin pentru clasificare etnicd Intre subiectii de origine asiatica.
Mai specific, ultimele straturi ale retelelor sunt reantrenate astfel incat retelele sa
poata distinge Intre subiecti chinezi, japonezi si coreeni.

e in final se folosesc multiple tehnici de vizualizare pentru a ,,vedea” ce anume au
invatat retelele si pentru a realiza o discutie comparativd cu privire la modul in care
fiintele umane si retelele convolutionale percep rasa.

Pentru a exprima numeric sensibilitatea retelei fatd de anumite trdsaturi faciale, au
fost aplicate mai multe transformari (ocluzii, efect de ceatd, accentuari coloristice — Figura 9)
asupra imaginilor de test pentru a degrada cele mai proeminente trasaturi faciale. Imaginile
modificate sunt apoi introduse Tn CNN si rezultatele sunt re-examinate. Regiunea perioculara
pare a avea cel mai mare impact asupra performantei clasificarii: acuratetea globala scade cu
5.99% atunci cand ochii sunt incetosati si cu 15.62% céand ochii sunt complet acoperiti. Zona
gurii si a nasului par a avea o importantd mai micd. Acuratetea obtinuta in cazul clasificarii
subiectilor asiatici si caucazieni este afectatd mai ales de alterarea zonei ochilor, deoarece
cantusul (unghiul ochiului, unghiul palpebral, unghiul fantei palpebrale) este esential pentru
diferentierea subiectilor caucazieni de cei apartinand celorlalte rase.
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Figura 9. Transformarile aplicate pe imagini

Aceste observatii confirmd8 modul in care fiintele umane percep fetele [12, 13]:
studiile au revelat importanta regiunii perioculare, urmatd de zona gurii si apoi de cea a
nasului pentru perceperea si recunoasterea chipului uman. Alte studii sugereazd ca
sprancenele ar putea fi chiar mai importante decdt ochii [14], datoritd rolului lor in
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comunicarea non-verbald si datoritd faptului cd ele constituie niste trasaturi faciale de mari

dimensiuni si care apar frecvent in imagini.

Relatia geometrica [14] dintre zonele faciale este cel putin la fel de importantd ca
aparenta fiecarei trasdturi faciale. Desi uneori trdsaturile singure sunt suficiente pentru
recunoagterea faciald, ,relatia geometricd dintre fiecare trasdturd si restul fetei se poate
dovedi mai importantd decat gradul de participare la stabilirea diagnosticului al trasaturii
respective”. Aceasta ar putea fi o explicatie a faptului cd performanta procesului de detectie
nu scade drastic atunci cand se mascheaza In mod independent diverse parti ale fetei.

Informatiile cromatice nu par a avea un impact prea mare: cand imaginile sunt
convertite Tn tonuri de gri (grayscale), performanta globala scade cu 1.9%.

Experimentele pe care le-am realizat arata ca sistemul propus este robust, invariant la
iluminare si demonstreaza acuratetea solutiei.

Pentru detectia genului din imagini faciale am folosit o metodologie asemanatoare: in
primul rdnd s-a asamblat o baza de date cu imagini faciale de pe Internet (60000 de imagini
faciale) ; fetele au fost detectate in fiecare imagine si pentru fiecare fata s-a stabilit genul
persoanei. Apoi s-au antrenat si evaluat mai multe retele convolutionale neuronale pe
imaginile colectate de pe internet. Cele mai bune rezultate au fost obtinute de reteaua VGG-
19 cu o acuratete de 97.7%.

In ceea ce priveste determinarea culorii pielii am propus o abordare complet automata
care nu necesitd nici o calibrare prealabild a camerei de luat vederi, pentru a clasifica culoarea
pielii in trei clase: Tnchisa, medie si deschisd. Metoda a fost dezvoltatd pentru un sistem optic
de visagisme (visagisme) in care culoarea pielii este analizata pentru a-i sugera utilizatorului
cei mai potriviti ochelari care sunt Tn armonie cu fata sa. Am propus doud metode de
clasificare a culorii pielii. Prima metoda foloseste calculul histogramelor de culoare in
diferite spatii de culoare, dupa care le concateneazd intr-un vector de trasaturi.
Dimensionalitatea vectorului de trasaturi este redusd cu ajutorul Principal Component
Analysis, iar rezultatul este transmis ca intrare unui clasificator de tip Support Vector
Machine (SVM) pentru a determina nuanta pielii. Cea de-a doua metoda foloseste retele
neuronale convolutionale pentru a clasifica nuanta de culoare a pielii; in acest mod, trasaturile
cromatice relevante sunt extrase in mod automat de catre retea. Algoritmii au fost antrenati si
testati pe imagini culese din domeniul public, din seturi de date astfel disponibile; metoda de
clasificare bazatd pe SVM obtine o acuratete de 89.53%, iar reteaua neuronald convolutionala
obtine o acuratete de 91.29%.

Se doreste ca abordarea propusa sa fie integrata Intr-un sistem de analiza a atributelor
faciale folosit pentru incercéri virtuale de ochelari.

In prima fazi se capteazi o imagine faciald a subiectului, dupa care sistemul (mai
precis modulul de Extragere a atributelor faciale) determind Tn mod automat culoarea pielii
(precum si alte atribute demografice: gen, varstd, culoarea ochilor etc.). Pe baza acestor
atribute, modulul de Selectie a Cadrelor realizeaza o interogare a bazei de date de ochelari
3D si selecteaza accesoriile care sunt in armonie cu fata utilizatorului. Fiecare pereche de
ochelari 3D a fost adnotatd in prealabil de catre un specialist in visagism (visagisme), care
atribuie cate un scor fiecarui atribut facial; utilizatorului nu i sunt afisati sau prezentati decat
ochelarii cu cele mai mari scoruri. In mod tipic, setul de date cuprinzind imagini de ochelari
3D contine mai multe mii de modele de ochelari.
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Figura 10. Sistemul de visagism pentru analiza trasaturilor faciale

Desigur, se pot avea In vedere si alte aplicatii: datele extrase de catre modulul de
Extragere a atributelor faciale pot fi folosite, de pilda, pentru a sugera culoarea cea mai
adecvata a rujului, fondului de ten sau a vopselei de par.

3.4. Realizarea aplicatiei demonstrator

Am conceput un sistem fizic pentru obtinerea si captarea micro-expresiilor: am utilizat o
camerd video de mare viteza Ximea [15] conectata la un calculator PC; PC-ul afiseaza clipuri
video cu o puternicd Tncarcaturd emotionald pentru utilizator si inregistreaza reactia acestuia
la acesti stimuli folosind camera de luat vederi cu Tnaltd rezolutie temporald. Sistemul
foloseste o camera de luat vederi de mare viteza Ximea MQO022CG-CM USB3.0 echipata cu
o lentild Fujinon de 9mm (care asigurd un camp vizual orizontal de 64° si un camp vizual
vertical de 37°), capabila sa capteze cadre video de 2048 x 1088 pixeli la o frecventd maxima
de 170 de cadre pe secundd. Camera de luat vederi poate fi configuratd pentru a folosi
achizitie de imagini focalizatd pe regiunea de interes (ROI - Region Of Interest) si astfel
permite obtinerea cadrelor cu frecvente si mai mari.

Scenariul de utilizare de bazd al sistemului propus este urméatorul (Figura 11): utilizatorul
este rugat sd se aseze In dreptul camerei de luat vederi si urmeaza ca le sa fie supus unor
stimuli susceptibili sd declangseze raspunsuri emotionale (de exemplu, utilizatorul este rugat
sd vizioneze anumite clipuri video special selectionate).

STIMULI

%
Q.-
REACTION

Figura 11. Procesul de achizitie rapida si de analizd de imagini
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Sistemul incepe sd achizitioneze imagini la rezolutia maxima a cadrului full (2048 x
1088 pixeli) folosind o frecventd de achizitie de 30 de cadre pe secunda. Calculatorul gazda
care realizeaza procesarea imaginilor detecteazd automat fata utilizatorului folosind o
bibliotecd disponibild public de detectie a fetelor. Dupa detectarea fetei, se stabileste in mod
automat regiunea de interes ROI astfel incat aceasta va include fata detectatd si o zona
semnificativd de sigurantd In jurul acestei fete (latimea si Indltimea ROI sunt cu 75% mai
mari decat dimensiunile fetei detectate). Camera video este configuratd pentru a utiliza un
algoritm de achizitii de imagini bazat pe ROI folosind ROI detectata, ceea ce reduce in mod
semnificativ volumul de date transferate prin USB si stocate in memoria calculatorului,
permitind astfel capturi video la viteza foarte mare (peste 110 cadre pe secunda). Rata de
achizitie reald depinde nu numai de volumul de date transferate, ci si de timpul de expunere,
care nu este influentat de dimensiunea ROI. Diagrama de flux a acestui proces este prezentata
in Figura 12.
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Figure 12. Procesul de achizitie si de analiza video de inalta viteza

Sistemul poate fi utilizat fie pentru a capta si a stoca secventele video de Inalta vitezd, fie
pentru a analiza online (pentru a detecta si a recunoaste expresii si micro-expresii) stream-ul
video.

Pentru a salva cadrele video de inalta vitezd, am folosit binecunoscutul mecanism de
sincronizare producator-consumator (Figura 13). Thread-ul producator citeste cadrele video
de naltd vitezd de la camera de luat vederi Ximea [15] si le salveazd in coada de date
partajatd, in timp ce thread-ul consumator citeste cadrele din coada si le salveazd pe
dispozitivul de stocare fizic. Thread-ul consumator are nevoie sa interactioneze in mod
constant cu sistemul de fisiere, ceea ce este un proces consumator de timp, in timp ce thread-
ul producator citeste cadrele de la camera de luat vederi cu o rezolutie temporald ridicata.
Pentru a evita erorile de tipul out-of-memory, cadrele si etichetele lor temporale (timestamps)
corespunzatoare sunt salvate pe hard disc in rafale de nf = 100 cadre, direct in format binar
folosind apeluri de sistem de nivel coborit.
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Figura 13. Procesul de captura si stocare video de Inaltd viteza

In Tabelul 1 raportim performanta sistemului fizic realizat in diferite conditii de
utilizare; toate experimentele au fost realizate In conditii naturale de iluminare. (mediu
interior: Experimentele 1-4 si mediu extern: Experimentele 5-12).

Tabelul 1. Frame-rate-ul obtinut in diferite conditii de iluminare

Experiment Timp de FPS Distanta Intensitatea ~ Dimensiunea
expunere pana la luminii (Lux) imaginii
(milisecunde) subiect (cm)

1 7 118 80 770 654x654
2 7 138.5 100 770 458x458
3 7 138 120 770 386x386
4 7 139 200 770 246x246
5 5 179 80 1100 497x497
6 5 198 100 1100 404x404
7 5 198 120 1100 360x360
8 5 199 200 1100 239x239
9 4 189 80 1300 542x542
10 4 243 100 1300 423x423
11 4 249 120 1300 358x358
12 4 249 200 1300 255x255

Sistemul propus este capabil sa captureze imagini faciale la un frame-rate mai mare de
118 cadre pe secundd in medii interioare si la un frame-rate mai mare de 200 cadre pe
secunda in medii exterioare. In primul caz, timpul de expunere trebuie si fie mai lung astfel
ca apare o scadere a rezolutiei temporale. Timpul de expunere a fost determinat euristic, prin
multiple Tncercéri, astfel incat imaginea faciald sd aiba o iluminare optima.

Crearea unei baze de date cu micro-expresii este un proces indelungat care necesitd
cunostinte de specialitate (psihologie comportamentald, Facial Action Coding System); de
aceea, sistemul de analiza al micro-expresiilor a fost validat pe baze de date publice deja
adnotate. In plus, am evaluat sistemul si pe imagini capturate in laboratorul de cercetare
pentru a determina robustetea acestuia fatd de false positives.
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3.5. Calibrarea camerelor folosind retele neuronale convolutionale

Pentru auto-calibrarea sistemului am realizat un sistem nou de detectie a punctului de
fuga (“’VP”) folosind retele neuronale. Metodele traditionale bazate pe procesarea imaginilor
au fost folosite pentru a genera o baza de date, care a fost corectata si ajustata manual unde a
fost necesar. Datele sunt apoi impartite in 90% date de antrenare si 10% date de testare. Prin
augmentarea datelor am dublat dimensiunea initiala prin simpla oglindire orizontala a
imaginilor si ajustarea punctelor de fuga. In cele din urma s-au obtinut 4830 imagini de
antrenare, care au fost impartite din nou in 90% date antrenare si 10% date de validare
folosite in momentul antrenarii retelei la minimizarea erorii de predictie.

Sistemul de detectie a punctelor de fuga este ilustrat in figura 14:

Actual vanishing

Vanishing point (x, y)
point (x, y)
Crop and Network computed
resize image Convolutional vanishing point (x, y)
. -
Monocular camera neural network

T

Weight adjustment |«

RMSE

Figura 14. Sistemul de detectie bazat pe retele neuronale.

Modelul retelei neuronale convolutionale este prezentat in figura 15. Unii pasi
traditionali cum ar fi: pre-procesarea imaginii, selectia trasaturilor relevante si extragerea lor,
iar apoi clasificarea acestor trasaturi sunt eliminate sau inlocuite complet de reletele
neuronale convolutionale.

FC1(512)
C3 - feature maps  C4 - feature maps C5 - feature maps dropout 0.5

36 filters 48 filters 48 filters FC2
(10)
FC3
() Vanishing
Point
2 2 = e

Datele de intrare sunt normalizate si apoi trecute prin 5 “layere” convolutionale (C1-
C5) cu numar diferit de filtre si avand kernel de dimensiune variabila. Ultimele “layere” ale
retelei sunt reprezentate de FC1-FC3 care sunt denumite “fully-connected layers”,
echivalentul unor retele neuronale clasice unde in functie de neuronii de intrare se activea o

C1 - feature maps C2 - feature maps
16 filters 24 filters

Figura 15. Modelul retelei neuronale convolutionale.
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anumita iesire. De altfel, ultimul FC3 cu cele 2 valori ale neuronilor reprezinta valorile

coordonatelor x si y ale punctului de fuga prezis.

Reteaua neuronala a fost antrenata avand prin minimizarea erorii “RMSE” (“root
mean squared error”) care in cazul de fata reprezinta distanta in pixeli dintre punctul prezis de
retea si punctul de fuga real din baza de date.

Tabelul 2. Evaluarea predictiei de punct de disparitie folosind “RMSE”.

Metrica eroare Scenariu 1 Scenariu 2 Scenariu 3

RMSE 5.19591 8.47350 4.36344

Rezultatele predictiei folosind reteaua neuronala sunt ilustrate in tabelul 2 unde s-a
folosit metrica “RMSE” pentru eroare in 3 scenarii diferite.

4. Prezentarea sintetica a celor mai importante contributii ale proiectului

In aceasta sectiune se vor prezenta contributiile principale obtinute in urma derularii
acestui proiect de cercetare.

4.1. Realizarea unui sistemul sensorial multifocal pentru analiza reactiilor
utilizatorului

Sistemul multifocal pentru achizitia imaginilor in vederea recunoasterii si urmaririi
trasaturilor faciale si corporale (Figura 16) utilizeaza doua camere video montate si calibrate
in configuratie de stereoviziune. A treia camera este montata intre cele doua camere stereo si

este de viteza mare, dar cu un camp vizual redus. Aceasta camera este montata pe un
mecanism unic de tip pan tilt. Mecanismul va folosi doua motoare de tip stepper pentru a
controla miscarea de inclinatie si de rotatie a camerei. Folosirea motoarelor stepper va aduce
un plus de precizie sistemului de urmarire. Controlul acestor motoare va fi dat de
microcontroller-ul Arduino si un controller de motoare conectat la Arduino. Camera se va
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monta pe un suport ce urmeaza a fi realizat de echipa de cercetare.

Figura 16. Vedere de ansamblu asupra sistemului multifocal

Pentru a sustine greutatea unei camere video am ales folosirea de motoare pas cu pas,
care au cuplu (moment) mare. Controlul motoarelor va fi realizat prin intermediul unui driver
de motoare: “Arduino Motor Shield”
(https://www.arduino.cc/en/Main/ArduinoMotorShieldR3). Avand un motor pas cu pas de
200 de pasi vom putea controla miscarea de rotatie a acestuia in incremente de 1.8 grade pe o
miscare circulara completa de 360 de grade.

Sistemul incepe sd achizitioneze imagini la rezolutia maxima a cadrului full (2048 x
1088 pixeli) folosind o frecventd de achizitie de 30 de cadre pe secunda. Calculatorul gazda
care realizeaza procesarea imaginilor detecteazd automat fata utilizatorului folosind o
bibliotecd disponibild public de detectie a fetelor. Dupd detectarea fetei, se stabileste In mod
automat regiunea de interes ROI astfel incat aceasta va include fata detectatd si o zona
semnificativd de sigurantd In jurul acestei fete (latimea si indltimea ROI sunt cu 75% mai
mari decat dimensiunile fetei detectate). Camera video este configuratd pentru a utiliza un
algoritm de achizitii de imagini bazat pe ROI folosind ROI detectata, ceea ce reduce in mod
semnificativ volumul de date transferate prin USB si stocate in memoria calculatorului,
permitand astfel capturi video la viteza foarte mare (peste 110 cadre pe secunda). Rata de
achizitie reald depinde nu numai de volumul de date transferate, ci si de timpul de expunere,
care nu este influentat de dimensiunea ROL

4.2. Dezvoltarea, implementarea si validarea unor algoritmi originali pentru
segmentarea si urmarirea ochilor

In cadrul acestui modul am proiectat si implementat mai multe modele originale de
urmarire si segmentare a ochilor in timp real. Contributiile principale sunt :
e Utilizarea unui detector de simetrii circulare: Fast Radial Symmetry Transfrom
pentru detectia irisului n imagini faciale.
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Propunerea unei metode simple si robuste pentru detectia razei irisului: s-a

utilizat derivata Sobel a imaginii pe o regiune in jurul ochilor pentru a accentua
tranzitia puternicd dintre zona irisului si a sclerei. Pentru a elimina zgomotele din
aceastd regiune, pe imagine se aplicd un filtru Gaussian si apoi primele k% cele
mai mici valori din derivata Sobel sunt ignorate. Pentru fiecare raza candidat din
intervalul [rmin, Tmax], s€ calculeaza o proiectie radiald prin Tnsumarea valorilor
gradientului care sunt la o distantd r de centrul irisului si cu o deschidere angulara
intre [Omin, Omax]. Aceasta proiectie a imaginii atinge valoarea maxima la granita
dintre regiunea sclerei si a irisului.

Propunerea unui descriptor original bazat pe doud parabole (una pentru pleoapa
de sus si una pentru pleoapa de jos) pentru descrierea formei exterioare a ochiului
(Figura 17).

(t t)

(th 1) o (try. try)
@) ®
® (¢, c)
@ ® ®

(O +tr, br, +tr,)
(tl, +0, b\y+ l|y) (b,, by) A

Figura 17. Descriptorul utilizat pentru descrierea formei exterioare a ochilor

Propunerea unui algoritm de segmentare a formei exterioare a ochilor folosind
informatii de culoare. Am antrenat un clasificator de tipul Support Vector
Machine (SVM) pe regiuni (patch) din zona ochilor pe imagini dintr-o baza de
date publica. Trasaturile utilizate pentru invatare sunt: canalul de Hue din spatiul
de culoare HSV si canalele O1 si O2 din spatiul de culoare RGB opus (RGB
opponent).

Pentru potrivirea unei forme ipotetice la imagine s-a definit o metodologie
originald bazatd pe metode Monte Carlo. Se analizeaza pixelii pozitivi (p.), care
reprezintd pixelii din regiunea sclerei si pixelii negativi (p-) care reprezintd
pixelii din zona pielii si a genelor. Procesul de potrivire (doar pentru pleoapa de
sus) este ilustrat n figura 4. Scorul de potrivire al unei ipoteze este definit ca:

unde a si f (a + f = 1) sunt doud ponderi care determind influenta pixelilor
pozitivi si respective negative.

Figura 18. Procesul de potrivire al unei ipoteze: linia punctatd reprezinta conturul pleoapei de sus
al unei ipoteze, iar pixelii pozitivi sunt marcati cu galben si pixelii negativi cu rosu.
Extinderea algoritmului descris mai sus pentru a fi invariabil la conditiile de
iluminare. Pentru procesul de potrivire s-au utilizat si informatii legate de colturi
(in jurul colturilor ochilor ar trebui ca un detector general de colfuri sd aibd un
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raspuns puternic) si de derivatele imaginii. De asemenea potrivirea unei forme

ipotetice s-a facut cu filtre de particule.

e Dezvoltarea unei metode originale care sa permita urmarirea ochilor in cadrele
video. Solutia propusa foloseste o abordare de la grosier la fin (coarse-to-fine)
pentru a detecta si urmari multiple trasaturi ale ochilor: centrul irisului, conturul
ochiului si clipirile. Solutia utilizeaza trei filtre de particule in paralel pentru a
urmari ochii: primul filtru de particule este folosit pentru a determina pozitiile
aproximative ale irisurilor. Alte doud filtre de particule sunt utilizate pentru a
determina si a urmdri conturul fiecarui ochi pe baza estimarii obtinute de la primul
filtru de particule.

4.3. Dezvoltarea, implementarea si validarea unor algoritmi originali pentru detectia si
recunoasterea micro-expresiilor din secvente video de mare viteza

Micro-expresiile sunt expresii faciale scurte, cu o duratd cuprinsa intre 1/12 si 1/25
secunde, si ele sunt surse sigure de detectie a Inselaciunii. Existd doud probleme majore care
trebuie sd fie adresate in detectia micro-expresiilor. In primul rand, acestea sunt miscari
involuntare, deci este dificil sd se obtina datele de test. La ora actuald sunt disponibile mai
multe baze de date cu micro-expresii. A doua problema o constituie faptul ca acestea sunt
vizibile doar un numadr redus de cadre, deci necesita algoritmi precisi de urmarire si detectie a
migcarii.

Am adus urmatoarele contributii originale metodelor de urmarire a microexpresiilor:

Proiectarea si implementarea unui framework original pentru detectia si recunoasterea
micro-expresiilor bazat pe retele neuronale convolutionale. Reteaua neuronald
selecteaza automat trasdturile relevante din imaginea de intrare si realizeaza
clasificarea. Reteaua primeste ca intrare doud imagini diferenta: fiecare cadru din
filmul video de intrare, Ft, impreund cu cadrele sale onset si offset corespunzatoare,
sunt introduse ca intrari ale unei retele neuronale convolutionale.

Proiectarea si implementarea unui algoritm generic pentru post-procesarea
raspunsului clasificarii per cadru a unui sistem automat de detectie al micro-
expresiilor (detectia clasifica frame-urile video in cadru care contine o micro-expresie
sau cadru non-micro expresie). Experimentele efectuate aratd ca algoritmul propus
imbunatateste semnificativ procesul de detectie si false-positive-urile sunt In general
filtrate.

Propunerea unei noi metode de selectie a regiunilor relevante de pe fatd implicate in
expresia emotiilor. Pentru aceasta ne-am bazat pe studiul muschilor faciali implicati in
producerea expresiilor faciale.

Propunerea unui nou descriptor imagine (Movement Magnitude image) pentru detectia
miscarilor subtile aparute In cadrul micro-expresiilor. Intrucat scopul modulului de
detectie este de a gisi cadrele apex, consideram diferenta imagisticd absoluta dintre
cadrul curent t (un cadru apex potential) si cadrul anterior de la o distantd ©/2 (un
cadru onset potential). Cu toate acestea, intrucat miscdrile faciale care survin in timpul
unei micro-expresii au o intensitate foarte scazutd, am introdus si un factor de
normalizare pentru a distinge miscarea de tip ME de zgomotul cauzat de conditiile de
iluminare sau de dispozitivele de captare. Cadrul t - € (¢ = 3 in experimentele noastre)
este folosit ca factor de normalizare. Deoarece secventele video sunt capturate cu
camere de Inaltd vitezd, nici o miscare faciald nu ar trebui sa se producd in 0.03 s
(valoare calculata pentru o rezolutie temporala de 100 cadre pe secunda).
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In final imaginea movement magnitude este definita ca:

® Proiectarea si implementarea unui algoritm rapid si simplu (bazat doar pe imaginea
Movement Magnitude) pentru detectia microexpresiilor. Metoda se bazeaza pe
algoritmi de Invétare ensemble. (ensemble learning methods)

¢ Propunerea unui nou descriptor de miscare pentru recunoasterea tipului de micro-
expresie. Descriptor se bazeazd tot pe imaginea movement magnitude (MM). Pentru
fiecare celula se calculeaza pozitia ponderata centroidului pe baza intensitétii fiecarui
pixel din imaginea movement magnitude (MM) si pe regiunile selectate de pe fata:

, unde reporezintd suma pixelilor din imaginea MM dintr-o celuld, MM(x, y) este

valoarea pixelului din imaginea MM de la pozitia (x, y) iar c;, 15, ¢y, ry definesc regiunea

unei celule (bounding rectangle).

® Propunerea unei metode de recunoastere a tipului micro-expresie care nu necesita
invatare i care utilizeza pozitia ponderatd a centroidului definita mai sus.

4.4. Dezvoltarea, implementarea si validarea unor algoritmi originali pentru extragerea
trasaturilor faciale

Am propus mai multi algoritmi pentru extragerea atributelor faciale: extragerea culorii
pielii, extragerea rasei si a etniei si extragerea genului. Aceste metode au o aplicatie practica:
ele sunt integrate Intr-un sistem de analiza a atributelor faciale folosit pentru incercari virtuale
de ochelari.

In prima fazi se capteazi o imagine faciald a subiectului, dupa care sistemul (mai
precis modulul de Extragere a atributelor faciale) determind Tn mod automat culoarea pielii
(precum si alte atribute demografice: gen, varstd, culoarea ochilor etc.). Pe baza acestor
atribute, modulul de Selectie a Cadrelor realizeaza o interogare a bazei de date de ochelari
3D si selecteaza accesoriile care sunt Tn armonie cu fata utilizatorului. Fiecare pereche de
ochelari 3D a fost adnotatd in prealabil de catre un specialist in visagism (visagisme), care
atribuie cate un scor fiecarui atribut facial; utilizatorului nu i sunt afisati sau prezentati decat
ochelarii cu cele mai mari scoruri. In mod tipic, setul de date cuprinzand imagini de ochelari
3D contine mai multe mii de modele de ochelari.

Desigur, se pot avea in vedere si alte aplicatii: datele extrase de catre modulul de
Extragere a atributelor faciale pot fi folosite, de pilda, pentru a sugera culoarea cea mai
adecvata a rujului, fondului de ten sau a vopselei de par.

Contributiile principale aduse 1n cadrul acestui modul sunt:
e Realizarea si publicarea unei baze de date de mari dimensiuni (60000 de imagini
faciale) adnotate cu genul persoanei
® Antrenarea §i evaluarea mai multor retele neuronale convolutionale pentru problema
determindrii genului din imagini faciale
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Realizarea si publicarea unei baze de date de mari dimensiuni (200000 de imagini

faciale) adnotate cu rasa persoanei si cu etnia (doar pentru rasa Asiatica, se propune o
taxonomie etnica cu urmatoarele clase: chinez, corean si japonez)

Realizarea unui studiu amplu despre modul in care oamenii percep rasele umane
Antrenarea si compararea a patru retele neuronale convolutionale ,.state of the art”
(CNN - convolutional neural networks) pe un use-case specific: cel al clasificarii
rasiale. Taxonomia pe care o propunem contine patru etichete rasiale: asiatic, negru,
caucazian si indian. Cea mai buna performanta a fost obtinuta de Inception Resnet-v2
(96.36%), pe cand Alexnet obtine cea mai slaba performanta (94.53%), diferenta
dintre ele fiind de numai 1.83%.

Dezvoltarea si implementarea mai multor tehnici de vizualizare pentru a ,,vedea” ce
anume au Invatat retelele si pentru a realiza o discutie comparativa cu privire la modul
in care fiintele umane si retelele convolutionale percep rasa.

Compararea, pe baza tehnicilor de vizualizare implementate, a modului in care
sistemul bazat pe retele convolutionale neuronale percepe rasa cu modul in care
oamenii percep rasele umane.

Dezvoltarea unei metode originale care nu necesita calibrare color a camerelor pentru
detectia culorii pielii folosind support vector machines, metode de reducere a
dimensionalitatii datelor si histograme color.

Lista publicatiilor

Pentru a face publice cele mai importante realizéri tehnice pe care le-am obtinut am
elaborat si am trimis spre publicare mai multe articole in reviste si conferinte de specialitate.
Concret s-a publicat un articol intr-un jurnal ISI (MDPI Sensors, IF - 2.67) si 9 articole la
conferinte internationale de specialitate. De asemenea, doua articole sunt incd in recenzie la
doua jurnale ISI : PlosOne (IF — 2.806) si MDPI Sensors (IF - 2.67). Lista publicatiilor este
prezentata mai jos.
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International Joint Conference on Computer Vision, Imaging and Computer Graphics
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Diana Borza, Razvan Itu, Radu Danescu, ,,Micro expression detection and recognition

from high speed cameras using convolutional neural networks”, VISAPP 2018 :
International Conference on Computer Vision Theory and Applications, 27-
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Diana Borza, Adrian Darabant, Radu Danescu, ,,Unconstrained race and ethnicity
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analysis in high speed video sequences”, Sensors, IF 2.677, in review.



MINISTERUL EDUCATIEI NATIONALE

b

UNIVERSITATEA TEHNICA

DIN CLUJ-NAPOCA

Bibliografie

1.

10.

11.
12.

13.

14.

15.
16.

Cox, M.; Nuevo-Chiquero, J.; Saragih, J.; Lucey, S. CSIRO face analysis SDK. Brisbane, Australia 2013.
Saragih, J.M.; Lucey, S; Cohn, J.F. Deformable model fitting by regularized landmark mean-shift.
International Journal of Computer Vision 2011, 91, 200-215.

Kazemi, Vahid; Sullivan, Josephine. One millisecond face alignment with an ensemble of regression trees.
In: Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2014. p. 1867-1874.
Kinect face tracking, available online: https://msdn.microsoft.com/en-us/library/jj130970.aspx (Accessed:
19.11.2017)

Intel Real Sense Technology, available online: https://www.intel.com/content/www/us/en/architecture-and-
technology/realsense-overview.html (Accessed: 19.11.2017)

Li, X.; Pfister, T.; Huang X. Zhao, G.; Pietikdinen, M. A spontaneous micro-expression database:
Inducement, collection and baseline. Automatic Face and Gesture Recognition (FG), 2013 10th IEEE
International Conference and Workshops on. IEEE, 2013, pp. 1-6.

YanW.J.; Wu,Q,; LiuY.J; Wang,S.].; Fu, X. CASME database: a dataset of spontaneous micro-expressions
collected from neutralized faces. Automatic Face and Gesture Recognition (FG), 2013 10th IEEE
International Conference and Workshops on. IEEE, 2013, pp. 1-7.

Yan, W.J,; Li, X;; Wang, S.J.; Zhao, G; Liu, Y.J.; Chen, Y.H.; Fu, X. CASME II: An improved spontaneous
micro-expression database and the baseline evaluation. PloS one 2014, 9, e86041.

Polikovsky, S.; Kameda, Y.; Ohta, Y. Facial micro-expressions recognition using high speed camera and 3D-

gradient descriptor. 2009.
Freund Y., Schapire RE. A desicion-theoretic generalization of on-line learning and an application to
boosting. In European conference on computational learning theory, Mar, 1995, pp. 23-37.
Zhu ], Zou H, Rosset S, Hastie T. Multi-class adaboost. Statistics and its Interface, 2009, 2, 3, pp: 349-60.
Fraser IH, Craig GL, Parker DM. Reaction time measures of feature saliency in schematic faces. Perception.
1990;19(5):661.
Sinha P, Balas B, Ostrovsky Y, Russell R. Face recognition by humans: Nineteen results all computer vision
researchers should know about. Proceedings of the IEEE. 2006;94(11).
Sadr ], Jarudi I, Sinha P. The role of eyebrows in face recognition. Perception. 2003;32(3)
Ximea, Ximea Cameras Homepage, available online: https://www.ximea.com/, Accessed: 20.10.2017.
G. Loy and E. Zelinsky. “A Fast Radial Symmetry Transform for Detecting Points of Interest”. In Proceedings
of the 7th Euproean Conference on Computer Vision, Copenhagen, Denmark, 28-31 May 2002; p. 358.




