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1. Realizarile etapei anterioare (etapa 1/2015)

In prima etap a proiectului au fost demarate activitatile pentaalizarea si calibrarea
sistemului multifocal, realizarea sistemului derestwiziune, si modelarea si urmarirea
capului si a trasaturilor faciale. Datorita timpukcurt disponibil pentru aceasta etapa,
activitatile esentiale planificate initial in fazke propunere au fost impartite in sub-activitati,
in acest an fiind realizate sub-activitatile prefiare, iar in etapa 2 actigitle au fost
finalizate.

In etapa 1 a fost realizat un studiu in vederelizezd sistemului senzorial multifocal, i
au fost facute primele achizitii, continand computeede mica valoare, urmand ca achizitia
componentelor principale sa fie facuta in etapa fast definita de asemenea metodologia de
calibrare, si au fost studiate performantele a iglukilgoritmi de stereoviziune. A fost facut
de asemenea un studiu detaliat privind modelaraensarirea trasaturilor faciale, definind si
potentialele contributii originale punctuale cact fp aduse.

Realizarea sistemului multifocal:

Pentru realizarea acestui sistem, au fost studiaiemulte ogiuni pentru camere video,
lentile, arhitectura de procesagianecanismele de contrgl orientare a camerelor. S-a optat
pentru un sistem compus din dooamere alb-negru, fixe, pentru stereoviziune, maient
impreurd cu o a treia camar care va fi colorsi va avea capacitatea de actzrapidi (mai
mult de 200 de cadre pe sec@ind\u fost studiate uratoarele variante:

Tabel 1.1. Variante posibile de camere de mare viteza, cu pret accesibil proiectului

Model Senzor Rezolutie | Cadre/secunda (la | Caracteristici
camera optima rezolutia optima)

Optomotive CMOSIS 2048x1048 | 340 Marime senzor 2/3",
Velociraptor CMV2000 pixel = 5.5 um,
EVO conexiune prin

Ethernet, pret ~2700€

Ximea USB3 | CMOSIS 640x488 500 Marime senzor 1/3",
Vision CMV300 pixel = 7.4 um, pret
~933€
Megaspeed Mega 640x480 325 Senzor 2/3",
MS35K Speed B/W conexiune Ethernet,
CMOS pixel = 7 ym, pret
~9300€

in limita bugetului din 2015si a timpului scurt pentru implementare acestei etau
fost efectuate doar achizide mici valoare, urmand ca cele care impli;m cost mai mara;j
implicit o procedui de durat, s fie efectuate in etapa uitoare.

in vederea realizii sistemului, au fost achizonate urnitoarele componente:

- Motoare pas cu pas

- Plci SOC de tip Raspberry P12

- Plci cu microcontroller Arduino Mega 2560

- Drivere motor de tip Arduino Motor Shield



- Cabluri, surse de alimentare, alte accesoriirpembnta,.
Dezvoltarea metodologiei de calibrare prelimiaar studiul solilor de calibrare

in urma studiului soliilor de calibrare existente, s-a propus @toarea strategie de
calibrare:

- Calibrarea individual a parametrilor intrinseci pentru fiecare caineideo in parte,
folosind metoda Caltech.

- Calibrarea parametrilor extrinseci ai sistemsh@reo, folosind metoda proprie bdzat
pe repere 3D. Acedstcalibrare va fi repetatdoar dag exisé indicii temeinice privind
degradarea performga de reconstrue, sau dat se modifi@ poztia camerelor.

- Calibrarea parametrilor extrinseci ai camerevilezi mare, pentru mai multe poii
ale sistemului pan-tilt, folosind aceemetodi ca pentru camerele sistemului stereo.

- Calibrarea automatin timp real, a camerei mobile, pe baza infai@a&D furnizat
de sistemul stereo, corobaratu tasaturi invariante extrase din cele trei imaggnipuse in
coresponde (colturi, trasaturi in micare, etc).

Evaluarea acuratgesi algoritmilor de stereoviziune

Mai multi algoritmi de @utare a corespondgtor stereo dense au fost evaidalosind
bazele de date Midleburryi Kitti. Algoritmii stereo se pot clasifica in algiami globali,
locali si semi-globali. Algoritmii locali sunt mai rapiznecesii o cantitate de memorie
redud, dar au performge de calitate limitat Cei globali impun constrangeri globale
rezultatelor corespondg stereo, dar acest lucru vine cu un cost suplarelgoritmii
semi-globali combifi avantajelesi dezavantajele celor déunetode, putand fi rufgin timp
real pe arhitecturi de tip GPU.

Au fost folosite mai multe metrici de evaluare:

Out-All — Aceasta eroare masoara diferenta dintrgidel recontruit si unul de ground
truth. Daca eroarea este mai mare de un anumghble (2 sau 3 pixeli) pixelul reconstruit
va fi considerat eronat. Aceasta metoda este talosi mai des.

Density — Acest parametru ne informeaza despre ruirda puncte reconstruite. Adica
pentru fiecare punct de ground truth daca avemunttpreconstruit se considera ca avem
densitate pentru respenctivul punct. Cand se feleseiceasta metrica, nu ne intereseaza
acuratetea din punctual respective.

Average — Eroarea medie ne spune pentru fiecamd paconstruit correct, care este
eroarea fata de ground truth.

Nonocc — se testeaza care este eroarea doar ile Zare nu sunt ocludate, adica zonele
care se vad din ambele imagini. Figura de mai jag¢aaintuitive zonele la care se refera
aceasta metrica pentru primul set de imagini de suai Cu negru este evidentiata zona in
care exista ocluzii.

Disc — se testeaza regiunile in apropierea zomelaticontinuitati.

in urma testelor, s-a demonstrat algoritmii de tip SGM (semi-global matching) sunt
cea mai bui combinaie de calitatesi cost, dar & metrica pentru similaritate influezaz
foarte mult rezultatele.

Din rezultatul analizei facute am dedus ca nu ax@éstmetoda “cea mai buna” care sa
rezolve toate problemele. Dupa realizarea sisteinselzorial multifocal, se vor experimenta
mai multi algoritmi si se va alege cel care ofezhrnai bun raport dintre acuratete si timp de
executie.



Proiectarea modelelor pentru geometria si piazcapului, si pentru tisaturile faciale:
Studiul modelelor si a tehnicilor de uéinre existente pentru cap sidsaturi faciale

Au fost studiate mai multe metode pentru reprezeataxpresiilogi a microexpresiilor
faciale, iar cel mai reprezentativ model a fosedwmtnat a fi modelul Candide 3, care poate
reprezenta majoritatea fetelogi care poate fi reglat pentru daiimea capului, poza
sprancenelor, paza verticah a nasului. De asemenea, modelul poate includeituie
animaie (AU), care sunt deforini ale formei neutre. Modelul Candide este desdiblin
domeniul viziunii artificiale, datordt simplitatii sale, care permite procesakgaecunoaterea
expresiilor faciale cu o complexitate reduBe exemplu, Face Tracking SDK al senzorului
Microsoft Kinect utilizeaZz modelul Candide 3 pentru a ufmfata oamenilor in timp real.

Au fost definite urritoarele contribtii originale ce pot fi aduse:

« Sistemul dezvoltat nu va fi amplasat pe capuiestiblui (nu va fi head-mounted), fiind
un sistem non-invaziv. Astfel, subiectul nu vadingtient de faptul £ este analizadi nici nu
va resinti vreun inconvenient in acest proces. Sistemele-neaunted sunt dificil de utilizat
mai ales in cazul copiilor, care au tendide a le indeypta.

* Nu se vor utiliza surse de lurdiin infrarau (IR). Majoritatea sistemelor de ukrire
ale ochilor se bazeape surse de luminR, deoarece acestea nu sunt vizibile ochiuluimma
si faciliteaz procesul de det@e. Principalul dezavantaj al acestor metode egpeuf G nu
pot fi utilizate in mediul exterior, datafitnterferenelor legate de iluminare.

» Rezultatele acestui modul vor fi corelate cu mfermgii legate de orientarea capului,
prezema unor ocluziuni, poga corpului, expresii faciale etc. Astfel, sistendelzvoltat va fi
mult mai tolerant fg de ocluziuni, cum ar fi ochelarii sau cofiiti de iluminare. in plus,
prin combinarea acestor inforgia&e va oline o mai bua intelegere a proceselor etimmale
si cognitive ale oamenilor.

* Rezultatele ofinute vor fi analizate pentru a determina difggarametri: dimensiunea
pupilei in diferite momente de timp, ditec de privire, frecvega clipirilor, distana inter-
pupila etc. Acati parametri au o importai deosebit pentru 0 mulme de aplicdi cum ar
fi. optometria, determinarea gradului de dificudtatognitid al unei sarcini (cognitive
workload), detega oboselii etc.

 Folosind o camarhigh-speed se vor detecfiase vor determina parametri sacadelor:
amplitudinea, viteza maxin(peak velocity), durata. Analiza acestorcaii are un impact
important atat in medicip catsi in intelegerea anumitor procese psihologice. Mai multe
studii medicale au arat ca anumite diferete in mgcarile ochilor pot indica prezea
anumitor tulbuiri de neuro-dezvoltare, cum ar fi: deficitul de rate, autismul, sindromul
alcoolismului fetal sau al unor boli neurologice.

Resursa uman

In vederea constituirii echipei independente deeatare, in aceasta etapa au fost angajati
doi cercetatori doctoranzi care nu au mai avutraghide munca cu Universitatea Tehnica, si
un cercetator masterand.

Conform planului de realizare, activitatea de cenee desfasurata in aceasta etapa
raspunde cerintelor proiectului, si consideram beaiivele planificate pentru acest an sunt
indeplinite.



2. Rezumatul etapei 2

In aceast etapg au fost continuate activiile incepute in anul anterior In vederea
realizirii obiectivelor proiectului: finalizarea readidi sistemului senzorial multifocal,
dezvoltarea unei metodologii eficiente de calibrgoa interveie minimi din partea
utilizatorului), adaptarea algoritmilor de steremwne pentru rsurarea precisa feei
umane, modelaresi urmirirea poziiei capului (folosind informga stereo)si detecia si
urmarirea t@saturilor faciale.

Pentru Tmbuatatirea califiti reconstrugiei tridimensionale, au fost proiectatg
implementate metode noi pentru calculul coresporgdenstereo, care au rglusa produc
rezultate cu densitate superiatra a folosi ind metode de optimizare glolaal

In aceast etap s-a realizat achiga principaf a acestui proiect: dawcamere de vitéiz
mare high speejl XIMEA. Tn plus s-au mai achigonat anumite componente mecanice
necesare realizii prototipului unittii pan tilt.

S-a stabilit un model 3D pentrutgaumad care va fi utilizat pentru a u#ni trasaturile
faciale si pentru a calcula orientarea capului. Penttelégerea modului in care ar trebui
potrivit modelul 3D peste imagini, s-a dezvoltataplicgie care permite suprapunerea
manuad a modelului peste o imagine. Pe baza obs#oraobtinute, s-a proiectagi s-a
implementat un algoritm care potrige automatsi rapid modelul peste o imagine,
determindndu-se astfel orientarea capuiuilocalizarea elementelor tigi (ochi, buze,
sprancene).

De asemenea, am dezvoltat 2 metode originale et thsiturilor ochilor (centrul
irisului, cokurile ochilorsi pleoapele) in imagindi 0 metod originak de urnarire a acestor
trasaturi si de detege a clipirilor in cadre video.

Activitatea de cercetare pe care am #i@sht-0 in aceadtetap corespunde planului de
realizare, iar cele mai importante rezultat@ralie au fost publicate la confetdrsi reviste de
specialitate. In concluzie, consider ci obiectivele principale planificate In acest anf@st
indeplinite.

3. Realizarea sistemului senzorial multi-focal (finaleare activitate, realizare sistem)

Unul din obiectivele eseiale ale proiectului a fost realizarea sistemulanzorial
multifocal propus. In acest sens s-a proiectat wpos (ig) cu distama dintre camere
(baseling variabik pentru susnerea celor dau camere care compun sistemul stereo. O
imagine a rig-ului este ilustrain Figura 1.
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Figura 1. Rig rigid pentru stiserea sistemului de stereo-viziune

Pentru montarea camerei high-speed a fost creatimsistem mecanic auxiliar care se
fixeaz in rigul stereo. Sistemul multifocal final se pmaibserva in Figura 2. Cele dou
camere montate in paralel ungfde cealalt vor avea ca scop reconstriac3D a scenei, iar
a treia camerare ca scop detg&si urmirirea cu vitez mare a feelorsi a trasaturilor faciale
folosind informaiile obtinute de la sistemul stereo.

Figura 2. Sistemul trifocal

Arhitectura software realizat prezint atat funcii de nivel inalt cafsi functii de nivel
jos. Fungile de nivel jos cuprind: achige, calibrare, rectificare, reconsttigc 3D, flux
optic. Funcile de nivel inalt cuprind: recungi@rea obstacolelor, extragereasiturilor,
detecia fetelor, urndrirea fgelor, extragerea micro-expresiilor.

Achizitia imaginilor de la fiecare caniela fost implementét pentru platforme care
functioneaz pe 32si 64 de bii, iar camerele au fost sincronizate cu ajutoruliumpuls
software folosind protocolul PTP (Precision Timetecol).

De asemenea, am dezvolgatn prototip pentru unitategaan tilt, care va orienta a treia
camed astfel incat aceasta perceap doar zona capului. Acest prototip este ilustrat in
Figura 3. Sistemul are da@grade de libertate (dawnghiuri de rotge, In plan orizontagi
vertical), pozionarea precis find obtinutda folosind motoare pas cu pas controlate de
microcontrollere.




Figura 3. Prototipul pentru unitatea pan tilt

4. Dezvoltarea metodologiei de calibrare prelimina

Prin procesul de calibrare se determatat parametrii intrinseci cat cei extrinseci ai
fiecarei camere. Acest proces de calibrare este reaizmgui dat pentru fiecare camgr
Procesul de calibrare se realizeazu ajutorul uneltelor de calibrare Caltech. PRuitri
indic&iilor acestora, pentru a extrage parametrii ing@isse utilizeaz imagini ale unui
pattern de calibrare - similar cu o tabla gkh - capturate dintr-o serie de unghiuri
(perspective). Fundaluyi placa trebuie & fie matesi rigide in ga fel incat & nu existe
reflexii si imaginea capturatsa nu fie saturat

Cea mai buh metodologie este ca paternadl fie asezat pe arcuri de cerc la distan
variabile astfel incat estimarea digiirfocale § fie cat mai precis Distana la care este
plasat paternul trebuie limitatastfel incat suprafa pattern-ului in imagineasnu fie mai
mica de 1/6 din dimensiunea imaginii. Cu céat digtala care este plasat pattern-ul vastere
Cu atat eroarea deasurare a punctelor de control din imagine vastereDistama minima
este limitai de distorsiunile introduse de cameréentile. In Figura 4 se obserpoztiile la
care trebuie gezat paternul de calibrare cgéitun exemplu de pattern. Pentru extragerea
parametrilor extrinseci se plaséda distame cunoscute un nuinde tinte si este setat un
centru de coordonate al sistemului care este plasatijlocul sistemului stereo. Folosind
parametrii intrinseci afinuti, imaginea cutinte si cunoscand distantele la fiecatiata se
determid parametrii extrinseci ai sistemului trifocal. Pentdeterminarea parametrilor
extrinseci se folosge acelai instrument de calibrare oferit de Caltech.

-\
N

Pozitiile Patternului de
calibrare

Figura 4. Pattern de calibragepoztiile paternului de calibrare
5. Dezvoltarea unei tehnici de calibrare eficiente

Pentru dezvoltarea unei tehnici de calibrare carelsnine, pe cat posibil, intervga umas,
vom porni de la presupunere@marametrii intrinseci ai camerelor sunt calibrAcest pas se execut
0 singud da pentru o camér nefiind necesarasse repete atunci cand geometria sistemului este
schimbai. In conseciti, vom defini problema calibrii automate ca problema caliioi automate a
parametrilor extrinseci, matricea de tssi vectorul de transtge al fiecirei camere a sistemului
multifocal.

Pentru determinarea automat parametrilor extrinseci, este nevoie ca un owsgata sa fie
identificati automat in toate cele trei camere ale sistemDlaiasemenea, scena trebuiepgezinte



suficiente detalii pentru a putea infera parame®@iiastfel de scéncu o complexitate ridicatsi cu
posibilitatea potrivirii automate pe imagini, e$&a umas, al cirei model parametric este descris in
segiunea 8 a acestui rapost, care se poate potrivi automat pe imagine folosimetoda descrisin
figura 9. Deoarece potrivirea implicautomat gsirea parametrilor intrinseci pentru procesul de
proiedie, o potrivire cu succes pe toate cele trei imaginduce la gsirea parametrilor extrinseci
relativi intre cele trei camere.

6. Stereoviziune pentru urmirirea feteisi a capului

Procesul de rectificare e important intrucat redspaiul de cutare folosit in
corespondeta stereo. Rectificarea face ca imaginile acibzate de un sistem stereoEi
ca ar fi luate cu acegaset de camere care au parametrii identici. Denasea, prin procesul
de rectificare, liniile epipolare vor fi transforteain ga fel incat & se suprapuncu liniile
imaginii. Procesul de stereo-corespondese simplifica mult, intrucataatarea tisiturilor
similare in cele doua imagini este efectuata pdelinmaginii (tipul de @utare pentru o
trasatura devenind liniar). Ideea de kiaa rectificirii este de a defini un nou sistem care este
canonicsi de a calcula noii parametri avand in vedere céangerile impuse de un astfel de
sistem.

Constrangerile sistemului canonic sunt atwarele:

1. Planurile imaginii trebuieasfie coplanare

2. Axe optice trebuiesfie paralele

3. Axele x ale noului sistem (al imaginilor rectifiegttrebuie & fie coliniare.
4. Distartele focale trebuieisfie egale

5. Coordonate punctului principal trebuifge identic in cele doua imagini
6. Centrele optice ale sistemului rectificat trebdigasnara neschimbate

7. Proieaia fiecarui punct trebuie &aibi aceesi coordonat verticak

Dupa montarea rigului stereo trebuie definite axale orientarea sistemului de
coordonate globalorld coordinate systeyn Conveiia utilizati este ilustrat in Figura 5.

X

Y

Figura 5. Convetia adoptata pentru orientarea axelor in sistemul de opate globagi camerelor

Parametrii noului sistem canonic sunt calguialosindu-ne de vechii parametrii avand
in vedere orientarea axelor. O#late parametrii sistemului canonic au fost calgula
imaginile originale achigonate cu sistemul stereo (imaginile nerectificatedbuie sa fie
transformate astfel incat sa para ca au fost aicmate cu noul sistem. Aceagtansformare



este realizdt reproiectand fiecare punct din imaginile origindesistemul lumii, iar apoi
proiectand-le inapoi in imaginile rectificate. Astaidee de béazste ilustrat in Figura 6.
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Figura 6. Procesul de rectificare explicat in
mod intuitiv

Procesul de rectificare poate fi fanpt intuitiv in dowa etape. In prima etap etapa
offline, se calculeazparametrii noului sistem canonic. In a doua &t&papa online, fiecare
imagine trebuie transformat

I. Etapa offline
In primul rdnd avand in vedere constrangereaanuim} putem calcula noua distén
focak facand media aritmetica distantelor focale originale.

_ fly+fry
fyCan = —

in al doilea rand, avand in vedere constrangeneatém calcula noul punct principal ca
fiind centrul imaginii sausfie media aritmeti& a coordonatelor punctelor principaletiale.

olx + orx
oxCan = —
2
oly+or
oyCan = 2oy

2

Avand in vedere parametrii canonici, se poate ¢alcoua matrice intedncanonia.

fxCan y oxCan
ACan= 0 fyCan oyCan
0 0 1

Al treilea pas constin calcularea noilor axe de coordonate. Considkc@mstrangerile
3 si 6 noua ax x poate fi consideratlinia de baz a sistemului vechi ( linia determinata de
cei doi centrii optici ). Noua axa oy este calculdin produsul vectorial:
=X -
oy o0z0ld ox

Pentru a calcula noua @y se alege una din axele z ale vechiului sistemaoi se
calculeaz noua ax y ca fiind axa care este ortoganpk planul format de axa gzox.



In implementarea noagtam ales axa 0z a camerei stangi. Nouazagste calculétca
fiind axa care este ortogo#igle planul format din noua a0y si noua ax ox.

Fiecare din cele 3 axe este normalizati norma vectorului pe care o reprezindl
patrulea pas corsfin calcularea noii matrice de rgga Matricea canonicde rotsie este
compud din cei trei vectori calcutaprecedent. Matricele de transformare sunt daieu
dupa urmiatoarele formule :

_ T -1

Tleft - Acan * chCan * chLeft * Aol
_ T -1
Tright - Acan * chCan * chRight * Aor

Matricea de rectificare are rolul de a lua un putietimagine, de a calcula coordonatele
lui normalizate in sistemul de coordonate globab reproiecteaz in imaginea rectificat
Fara a lua n considerare trangéadintre sistemele de refetina lumiisi a camerei intrucat
centrele optice nu se schimbBnmulkirea cuAd=! este folosi pentru a transforma punctul din
imagine in coordonate normalizate in sistemul dierirea al camerei. Pentru rotirea
punctului in coordonatele lumii normalizate se ew@dnmulirea cuRwc Pentru a roti
punctul in sistemul canonic de refeiiirse executinmutirea cuRwcCan in final, pentru a
reproiecta punctul in planul imaginii rectificatee Snmuteste cu Acan. Inainte de
reproiectarea punctului in planul imaginii se aplapersi de eliminare a distorsiunilor(cat
timp punctul e in planul lumii). In acest sens gfica operaii de reducere a distorsiunii
tangeniale si radiale. Ultimul pas al rectifigii ar fi calcularea pozei noi a fiecrui pixel
folosind matricea de transformare. Acest lucru estdizat cu un set de look-up table-uri
pentru a face transformarea mai rapidRezultatul final este calculat prin interpolare
bilineas.

II. Etapa online

in etapa online intensitatea pixelilor din imaginesctificati se calculea folosind
interpolare bilineara. Acest lucru este realizatuitat este posibil ca anumpixeli din
imaginea rectificat sa nu aib corespondent in imaginea origi@igura 7).

Interpolarea bilineara este realizabnform formulelor de mai jos:

f,y) = 0,01 -x)A-y) +f(1,0x(1—-y) +f(O,DA -x)y+ f(1,D)xy

Imaginile rectificate pot fi observate in Figura Hiecare tisatura este la acelaa
coordonate pe axay.

Figura 7. Imagini rectificate



Un alt aspect realizat in sensul pracesmai eficiente il repreziit scalarea imaginii.
Acest coeficient de scalare este introdus automahdtricea interh a imaginii originale.
Aducéand imaginea mai aproape de centrul ogtianodificAnd coordonatele punctului
principal ludnd 1n considerare factorul de scalameaginile noi rectificate sunfi
redimensionate. O imagine intuiiia procesului de scalare il intalnim in Figura 8.

Focal Length2

—=< ~76"¢ =S5calling Factor
Focal Legth

Figura 8. Modul de scalare al imaginilor

Multiplicarea distarei focalesi a punctului principal cu factorul de scalgrentegrarea
noilor valori in matricea intetnsunt singurele modifigi de care este nevoie pentru aiod
o procedut de scalare foarte eficientAceste modifigri se realizeaxin etapa offline.

Corelarea stereo denseprezini o funaionalitate de nivel jos, care este folasta
intrare pentru fungle de nivel Tnaltsi care ajul la reconstruga 3D a mediului. Cele dau
camere care sunt pgohnate la o distanta una fata de cealalthiziioneaz imagini in mod
sincron. Algoritmul de corelare caupentru fiecare pixel din o imaginea stangxelul
corespondent din imaginea dreaptPentru eficientizareaaatarii, corespondeta nu se face
pixel la pixel, ci in jurul fiedrui pixel se alege o regiune de integesceasta se fologe
pentru a &uta corespondesle. Pentru eliminarea zgomotului, se foltseo agregare
rectangulara iar apoi, pentru rafinare de reguléo&esete algoritmulSGM care netezge
imaginea de disparitate.

Pentru a faceattarea corespondgzior mai eficient, mai portabi si cu un consum de
resurse hardware mai mic s-a dezvoltat o metodjinak de corelare stereo.

7. Imbuniititirea algoritmilor de stereoviziune pentru misurarea precisi a fetei
umane

Metodele locale de stereo coresponddéanctioneaz prin crearea unor regiuni de suport
finite, numite blocuri, in jurul fiedrui pixel. Dug crearea blocurilor pentru imaginile sténg
si dreap, se caui corespondeele pe linille epipolare in ambele imagini. Acestetode se
bazeaz pe o metrig@ de potriviresi aplica diverse metode de agregare pentru netezire. Cele
mai comune metrici de potrivire surgum of absolute differenc€SAD), sum of squared
differences(SSD), rank transform (RT), census transform(CT) sau normalized cross



correlation (NCC). Dezavantajul metodelor localgéfale alte tipuri de metode (globale sau
semi-globale)const in densitatesi precizie. Cu toate acestea algoritmii locali aons
resurse ptine si nu necesit metode de accelerare hardware pentru a putegdnadn timp
real, ei putand funmna in timp reasi pe CPU.

Unul din motivele pentru care algoritmii @éock matchinghu regesc & reconstruiasc
anumite suprafe este din cauza presupunetiidistana 3D in toate punctele unui bloc de
potrivire e aceea In acest sens s-a dezvoltat o métadére reduce erorile cauzate de
orientirile diferite ale supratelor. Aceasta opetia este efectuatfoarte rapid folosind un
set de look-up table. Dagalcularea costului de potrivire, rezultatelgimite sunt agregate
folosind blocuri de lungimisi forme diferite. Pentru a asigura o calitate sigaei a
rezultatelor s-au introdus mai multe constrangarecau ca scop eliminarea de la inceput a
disparititilor eronate. Pentru a surprinde inclinarea sepeldr s-au folositsapte look-up
table-uri care cain derivata poziei in raport cu un pixel central. Pe baza acestoele se
construiescsapte imagini descriptor (o imagine care corespucaiailui fronto-paralel iar
sase corespund cazului inclinat) pentru imagineantinsitate dreapt Pentru imaginea de
intensitate starigse creeazdoar o singur imagine descriptogi anume pentru cazul fronto-
paralel. Pentru algoritmul nostru am folosit dgstori binari intrucat acgia sunt invariati
la deplasamente aditivg multiplicative 1n intensitate. De asemenea, praiectat un
descriptor simetric & de centru care asiguo robustee cresctuit in special in cazul pixelilor
de zgomot. Expresia descriptorului este ilugtiatecusia de mai jos:

N
2w M/2
MCST_ CENSUB = 2 X () (BT 2 €0 y)e (s )
1= J J:
00,X—t=Y
£(X,Y)=101,X-Y AND X+ £ Y
11,X +t<Y

Variabilat reprezini un prag mic de intensitate cu ajutorafida compensm varigii
mici in intensitate. In sotia noasti valoarea lut a fost setdtla 1. O imagine intuiti& cu
lookup table-urile este ilustiain Figura 9.

1,-1}-1,0 [-1,1| |-1,0|-1,1{-1,2
0!'1 0,0 0)1 0,'1 0,0 0,1

1,-1|11,0|1,1| (1,-2(1,-1{1,0

Figura 9. Imagine intuitiva unui look-up table pentru calculul descriptorului

Pentru calculul costului de corelare intre imagidescriptor starigsi dreapi s-a creat o
metod: de calcul bazata pe distanHamming. In ecu#le de mai jos se reprezihscorul
minim de corelare intre imaginea stangcele sase imagini descriptor inclinate (SRI). Prin



variabila Frontal reprezentam scorul gbut pentru corelarea fronto-paralela a imaginilor
descriptor stanga-dreaptBRRI reprezind imaginea descriptor dreapta pentru cazul fronto-
paralel). Rezultatul final al algoritmului nostruergru un pixel la po#a (I,j) avand
disparitatead e notat cuFS(l,j,d) si e oktinut prin luarea valorii minime dintre scorul pantr
cazul frontal si cel pentru cazul inclinat la care se adaogmici penalitate. Penalitatea are
rolul de a favoriza supragele inclinate.

S, j,d)zg Min(Hamming(IL(, j), SR (j d )
k=1

Frontal(i, j, d) = Hamming(IL(i, j), FPRI(i, jd))
FS(i,j,d)=Min(Frontal(i,j,d),PS(i,j,d)+&nalty)

Pentru filtrarea erorilor se aplio agregare multi-block folosind blocuri de dimems
variabib:

A= max(vallX155,vaI155( i va{7x17val7x v

Rezultatul final se aine printr-o metodayreedyselectand pentru fiecare paaii si |
valoarea dispatitii unde costul este minim. In timpufietirii disparititii minime se impun
anumite constrangeri de periodicitatg confidena asupra valorilor candidat, care
imbunitatesc calitatea finala hartii de disparitate. Pentru acurgdgoe lang metodele clasice
de rafinare se mai apdicsi o interpolare la nivel de sub-pixel folosind meacsimetric
Expresia analitig a interpairii la nivel de sub-pixel poate fi obseridh expresia de mai jos.

M.-M)*> M.-M .
0.5-0.2 (M, 1)2+ 3 1 ifM,>M,
(MZ_Ml) MZ_Ml

— 2 —
-(0.5— 0.25]€(M2 M1)2 MM ln if M, <M,
(M s~ M 1) M,-M,
in tabelul de mai jos metoda de stereo corespaagdenpusashifted-block matching -
SBM este comparatcalitativ cu alte metode de stereo corespotidimcale care folosesc

descriptori binari. Se obsernca metoda are densitate ridiéat o eroare mult mai micin
compargie cu ale metode.

Dlspfinal = Dlspnteger+

Rezultate pe imagini din baza de date Kiti
Metoda Densitatea Eroarea totai
Census 99.67% 11.865%
WCS-CENSUS 99.98% 11.24%
MCT 99.68% 11.21%
SBM 99.97% 8.785%
Sparse Census 99.51% 13.29%

Exemple de imagini de disparitate sunt ilustratBigura 1Gsi Figura 11.



Figura 10. Imagini de disparitate
Punctele 3D reconstruite au fost proiectate inisplimii pentru a putea fi folosite in
procedri ulterioare.

In cadrul aplicéiei, s-a mai dezvoltat un soft de vizualizaremanipulare a punctelor
3D. Imaginile reconstruite folosind aceasta fiomalitate pot fi observate in Figura 11.
Softul de proiegie mai aresi rolul de a ajuta la evaluarea metodelor de reirons.

Figura 11. Vedere din latersildin fata a punctelor 3D reconstruite

8. Modelareasi urmarirea geometriei si a pozitiei capului folosind informatia
stereo

Folosind inform#a oltinuta prin corespondenta stereo puteisigbiectele din imagine
sl pozitia acestora. Dupgasirea obiectelor din imagine inforide obtinute vor fi proiectate
in camera a treia unde vor avea ajuta la diatetai rapidai mai robusta a felor.



Pentru detgga obstacolelor s-a implementat o s@bazata pe algoritmul de disparitate
UV (UV disparity). U disparityreprezini un acumulator ce cane nunarul de voturi asociat
fiecarei disparititi de pe coloana din matricea de disparitate, p eV disparity reprezini
un acumulator ce ceoine nunirul de voturi asociat figeei dispariiti de pe linia din
matricea de disparitate.

Acumulatorul V disparity va fi utilizat pentru extragerea detalilor desmeprafaa
drumului, sau a suprafetei podelei In cazul scerddointerior. Acest lucru este important
intrucat ajui la detectarea planului pe care vor evolua perdeatetectate. De asemenea,
folosind acumulatorul V putem filtra rezultateletiolbte, Esand doar acele obiecte care au
contact cu drumul/podeaua. Pentru calculului adatorlui se va parcurge vectorul de
puncte ce came informaii cu privire la disparitatesi se incrementedz poztia
corespunitoare in matrice.

_ _(ldisp=d
Via = z Ay Ay= {0,otherwise

I=0
Vjq reprezini valoarea din acumulatorMl disparityce se incrementeala detega unui
pixel cu disparitated de pe randul j.

Suprafaa drumului se extrage folosind s$jpd VV disparitycasi o dreapta paramettic
Astfel acest pas se reziana gisirea parametrilor dreptei din imagine ce tom cele mai
multe puncte. Dreapta parameldria drumului are ectia y = mx + h In Figura 12 avem
prezentat o imagine in care a fost aplicat algoritmul memat pentru a extrage suprefa
drumului.

Figura 12. Imagine in care a fost extrasa suprafataiduim

AcumulatorulU disparity va fi utilizat pentru extragerea detaliilor despaordonatele
orizontale intre care se afbbstacolele. De asemenea, dintspd) disparity se vor extrage
si informatii cu privire la intervalul dispaditilor in care se ailobiectul.

Pentru calculul acumulatorului se va parcurge vettde puncte ce coine informaii
de disparitatgi se va incrementa poa corespuratoare ih matrice conform formulei de mai
jos:



rows
1,disp=d
= A A= 0 _
Yai Z) yemy {0 otherwise
]:

in aceasta ectie Uy reprezini valoarea din acumulatorul disparity ce se
incrementeaxla dete@a unui pixel cu disparitatedde pe coloana

Urmatorul pas din cadrul algoritmului presupune detesgacoordonatelor orizontale ale
punctelor de interes. Pentru a realiza acest lserwa utiliza acumulatordl disparity.
Deoarece acest acumulator a fost creat prin inane&anea punctelor cu aceedisparitate de
pe aceled linii Tn cadrul acestuia oasohkiinem aglomeiri de puncte pentru obiecte cu
disparititi in range-uri apropiate.

Pentru extragerea obiectelor (zone continue detpypgista dodiabordiri:

- Algoritmul Hough pentru a detecta liniile dupare aplicam un algoritm pentru asg
liniile ce se intersecteafpentru a le considera ca ai@é@nd aceluigi obiect)
- Utilizarea unui algoritm de etichetare

Pentru rezolvarea acestei probleme am dilesglemenim un algoritm de etichetare cu
kernel de 3x11. Dup gisirea regiunilor de interes acestea vor fi filtratefungie de mai
multe criterii: dimensiuni, po@e etc.

Rezultatul algoritmului poate fi remarcat in Figl@a

Figura 13. Identificarea obietelor aflate deasupralsplincluzand persoanele.

Poztia obiectelor impreun cu informaia de profunzime sunt proiectate in camera a
treia. Folosind pomia obiectelor reducem semnificativ sipé si timpul de céutare al feelor
in imagini intrucat, f@ se va &uta doar in regiunea de interes exiraBe asemenea
informatia 3D ne ofed posibilitatea de a extrageasituri bazate pe adancime araor
combinaie cu t#siturile clasice extrase din imagini de intensitater®d soluii mult mai
robuste de det¢ie a feelorsi a trasaturilor lor.



Pentru proiega punctelor 3D Tn camera a treia s-au folosit petaii intrinseci ai
camerelor cagi parametrii extrinseci amuti prin calibrare. Exemplu de proige in imagine
a punctelor 3D este ilustrat in Figura 14.

Figura 14. Proiaja punctelor 3D in camera a 3-a

9. Proiectarea modelelor pentru geometriai pozitia capului si pentru tr asaturile
faciale.

In cadrul acestei etape am studiat modelele 3Dteais pentru a descrie geometria
faciak si am ales un model adecvat caiegpermiéi urmarirea in timp real a pogei capuluisi
masurarea #saturilor faciale. De asemenea, am proiegtaiplementat mai multe modele
originale de urrdrire a ochilor in timp real.

Am inceput prin a studia mai multe modele faciale Bropuse in literatura de
specialitate.

Modelul Candide 3[1] este un model 3D de modelare gefer umanesgi care a fost
dezvoltat la inceputul anilor 90 pe baza metodeloGACS Facial Action Coding Sistem
Aceasi metodologie permite fsurarea origrei expresii faciale, prin exprimarea expresiei in
agiunile fundamentale ale unor guhi sau grupe de mahi (Action Unit, AY si in
intervalul temporal in care a@pt expresia. Intensitatea urAgtion Unit(gradul de activare
al mwchiului) poate fi indicat prin calificativele: A Trace —urmi), B (Slight— superficial),

C (Pronounced- pronunat), D Extreme- extrem)si E (Maximum —maxim).

Candide 3 (Figura 15) este compus dintr-un frunedus de varfuri (112), ceea ce
permite generarea reconstruga rapidi a modelului cu resurse comptib@ale reduse.
Fiecare varf are o corespondenirecé cu unFacial Parameter(FP) definit de standardul
interngional Face and Body AnimatiofrBA) [2, 3]. Nu toateFP-urile sunt reprezentate in
modelul Candide: de exemplu, nu sunt definitguly urechile, limbasi dintii. Modelul
Candide 3 definge 12 parametri prin care se poate deforma modelutru al feei citre o
fata specifia, numii Shape Unit{SU). Astfel, modelul generat poate reprezenta céhpu
fetele comune. Exemplu denitati de fornmi sunt: iriltimea capului, poda sprancenelor,
poztia verticah a nasului etc. Modelul include mai mukaimation Units.Un Animation
Unit este definit prin implementarea corespiinare a unuia sau mai multdtJ in modelul



Candide. Cu alte cuvinte&Shape Unitsdescriu forma particuldra feei subiectului, iar
Animation Unitssunt deforrari ale formei neutre.

Mai recent, s-au dezvoltat modele faciale 3D mudi somplexe, generate cu ajutorul
laserelor 3D. Modelul facial Basel Face Mod&FM) [4] a fost construit prin scanarea cu un
laser 3D a feelor a 100 de &rbai si 100 de femei. Modelul este definit de 53490 ddurési
de topologia asociatacestor varfuri. In plus, fiecare varf are asacimformaii despre
culoarea 1n acel punct printr-un vector tridimensi (r, g, b)— canalul rgu, albastrusi
verde.

Modelul Candide este frecvent utilizat in domenragplicaiilor de viziune artificiad
datorite simplitatii sale, care permite procesargaecunoaterea expresiilor faciale in timp
real. Datori acestui avantaj, am hwat g folosim modelul Candide pentruasurareasi
urmarirea tésaturilor faciale.

Intr-o primi etap am dezvoltat o apli¢ (Figura 16) care permite potrivirea mariual
modelului Candide 3 peste imagini faciale. Mod&Dl este ingrcat dintr-un fgier .wmf si
apoi este proiectat in imagine. Apliza permite modificarea tuturor parametrilor care
modeleaz forma (iriltimea capului, poga verticai a ochilor, itimea maxilarului etc.}i
animaiile (ridicare de sprancene, clipire, ridicare e#s.) prin intermediul unoslider-e De
asemenea, se pot aplica transfinia geometrice comune (trangly scalaresi rotatie)
asupra modelului 3D. Principalul scop al acestdicali este inelegerea in profunzime a
modului in care ar trebui potrivit modelul 3D pesteagine: dag exisé o anumisi ordine n
care ar trebuiasfie efectuat potrivirea modelulusi daci anumite elemente faciale ar trebui
s aika prioritate in acest proces.

Din testele efectuate, am dedudsimtial ar trebui stabilite transforinle geometrice ale
modeluluisi parametrii de forr, iar ulterior ar trebui determinate aniiila care au fost
aplicate modelului.

uuuuu

Figura 15. Potrivirea manudah modelului Candide 3 peste o imagine

Intrucat unul din obiectivele principale ale prdigloi este urririrea ochilor in camere
high speed, am proiectgitimplementat mai multe modele simple, caigermit. detectarea
sl urmarirea rapid a ochilor.

Ochii sunt cele mai importante elemente ateiféar miscarile lor au un rol important in
exprimarea grilor emgionalesi a proceselor cognitive.

Sistemele de uranire a ochilor pot fi clasificate imetode activécare utilizeaz LED-
uri cu lumiré infrarcsie, IR) si metode pasivécare se bazeape lumina ambientd). Existi



dou tipuri generale de metode bazate pe ldnactiva care pot fi exploatate folosind o
anumit proprietate fizid a pupilei, caresi modifica aparem in imaginea captutatin
functie de pozia iluminatorului IR: pupila luminoas (bright pupil) si pupila Tntunecat
(dark pupi.

in lucrarea [7] este prezentab trecere in revistdetaliai a tehnicilor de deteie si
urmarire a ochilor, subliniindu-se atat problemele cate de acestea, citimportarna lor in
cadrul unui spectru larg de aplitaAutorii propun o taxonomie formain trei clase care se
bazeaz pe modelul folosit pentru reprezentarea ochitoetode bazate pe formmetode
bazate pe aspesimetode hibride

Metodele bazate pe formgilizeaz un model preliminar al geometriei ochiulii a
texturii zonei din jurul &u, precunsi 0 masui a similariati.

Metodele bazate pe aspeatgtecteazsi urmaresc ochii pe baza distribei culorilor sau
filtreaza raspunsul regiunii ochiului. Aceste metode nedesiblume mari de date de
antrenament care reprearuchii in diferite condii de iluminaresi poztii ale fetei.

n sfasit, metodele hibrideombiri doui sau mai multe aboid n vederea exploatii
beneficiilor si a depsirii neajunsurilor acestora. Cu titlu de exempluaniework-ul
modelelor constranse locaC@nstrained Local model<CLM) [8], o metod de deteie a
trasaturilor faciale apruta recentsi considerat foarte pronatoare, folosgte un model bazat
pe formi pentru a impune constrangeri asupra locului ie earputea aypea fiecare tisatura
si un model complementapdétch modél pentru a descrie apatantrsiturii. In [9] a fost
propus o metod hibrida pentru extragereaasaturilor fetei umane. Pentru aceasta sunt
evaluai si combinai o serie de detectori aiasaturilor faciale individuale pe baza
constrangerilor legate de foimin final, rezultatele sunt rafinate folosind mitsdactive de
aparem (Active Appearance Models, AANeglate pentru cazurile speciale legate de muchii
si de coturi. Tn lucrarea [10] se prezinb metod in 3 etape de detée a t&siturilor faciale.
in prima etap, regiunea feei este localizat pe baza distaei Hausdorff dintre muchiile
imaginii de intraresi un sablon de muchii faciale. In cea de-a doua ®ts@ folosgte un
model similar, dar mai mic, pentru ochi. In finpgziiile pupilelor sunt rafinate folosind un
perceptron multi-strat antrenat cu imagini centrpgéepupile. Alte metode localizeéamai
multe tasaturi ale feei folosind descriptori de reper localiun model predefinit al formei
fetei. In lucrarea [11] autorii propun o nowbordare pentru localizareaigitturilor din
imagini faciale. Metoda lor utilize&zdetectori locali pentru fiecareastitura si combira
iesirile lor cu un set de modele globale pentru reiigupatiale calculate pe baza unui set
etichetat de exemple. Pentru clasificarea afieic trasituri se utilizeaz patch-uri si un
clasificator de tipsupport vector machinéSVM combinat cu #siaturi gray-scale de tipul
scale invariant feature transfor(®sIFT).

Prima metod pe care am dezvoltat-o este 0 métoabidi si precisi de extragere a mai
multor trasaturi din jurul ochilor: centrul pupilei, raza iriku si forma exteri a ochiului.
Aceste tisituri sunt extrase folosind un algoritm cu mai m@tape. In prima etapcentrul
pupilei este localizat folosind un detector rapel simetrie circular, iar raza irisului este
calculat folosind proiegi radiale ale gradientului.

in cea de-a doua etagorma exterd a ochiului (a pleoapelor) este determinati
ajutorul unuiframeworkde gantionare Monte Carlo bazat atat pe infoiifeade culoare, cat
si pe cele de forih Designul soltiei este prezentat in Figura 16.
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Figura 16. Designul sofiiei propuse pentru extragereasturilor ochilor

Prin pas al algoritmului este detiecfetelor din imaginesi selectarea zonei de interes a
ochilor pe baza unor constrangeri antropomorfigeoiAregiunile circulare din zona ochilor
sunt detectate utilizdnd un detector de simetraware: Fast Radial Symmetry Transfrom
FRST[12]. FRSTeste o transformare a imaginii care utilizegeadientul imaginii pentru a
determina rolul pe care fiecare pixell are la simetria pixelilor vecini affiela o distami r de
acest pixel. Aceastcontribiie se calculedizprin insumarea contriloilor magnitudinii si
orientrii pe diregia gradientului.

Candidaii pentru centrelor igilor sunt determing ca minime locale din transformata
FRST,iar centrele irisurilor sunt selectate din candidieterminai la pasul anterior pe baza
unor constrangeri geometrice.

Raza irisurilor se calculeaaitilizand derivata Sobel a imaginii pe o regiunejurul
ochilor pentru a accentua tragiiputerni@ dintre zona irisulugi a sclerei. Pentru a elimina
zgomotele din aceastegiune, pe imagine se aplian filtru Gaussiarsi apoi primelek%
cele mai mici valori din derivata Sobel sunt igrieraPentru fiecare razcandidat din
intervalul [rmin, 'may, S€ calculeaz o proietcie radiak prin insumarea valorilor gradientului
care sunt la o distéhr de centrul irisuluisi cu o deschidere angufaintre Prin, Gmay-
Aceast proiegie a imaginii atinge valoarea maxinte grania dintre regiunea sclergi a
irisului.

Forma ochilor este reprezeritade dod parabole, una pentru pleoapa de gusna
pentru pleoapa de jos (Figura 18 (a)). €patrivim o forni ipotetic la o imagine, lam n
considerare culoarea sclerei ochilor. Regiuneajutinl ochiului este transformatintr-un
spaiu probabilistic utilizand algoritmi de Tdvare automaitpentru a determina probabilitatea
unui pixel de a fi un pixel din regiunea scleremAantrenat un clasificator de tipul Support
Vector Machine $VM pe regiuni patch din zona ochilor pe imagini dintr-o bade date
publica. Trasiturile utilizate pentru initare sunt: canalul ddue din spaiul de culoare HSV
si canalele O%i O2 din spaul de culoare RGB opufRGB opponent

Pentru a evalua scorul unei ipoteze am analizad dukimi de pixeli la o distasa 4 de
conturul ipotezei curente: pixelii pozitivp{), care repreziit pixelii din regiunea sclersi
pixelii negativi {p-) care reprezirt pixelii din zona pieliisi a genelor. Procesul de potrivire



(doar pentru pleoapa de sus) este ilustrat indidur (b). Scorul de potrivire al unei ipoteze
este definit ca:

a ZAer -B Aap.

atp
undea si f (a + £ = 1) sunt do@ ponderi care determiinnfluenta pixelilor pozitivisi
respective negative.

S=

(te. t,)
(tl,, tly) ® (tr, try)
® ®
®(c,.c)
® 1) e
(ty+0.bl+th) (b b) (0 +try, br, +1tr,)
(@) (b)

Figura 17. (a) Modelul utilizat pentru a modela formhiolti. (b). Procesul de potrivire al unei ipotezaidipunctat
reprezind conturul pleoapei de sus al unei ipoteze, iar pixelitivi sunt marca cu galbersi pixelii negativi cu rgu.

Soluia a fost testatpe 3 baze de date disponibile publicului: BIO-ID], LFWDI[11]si
Park [13]. Rezultatele pe diferite imagini din baleadate Park sunt prezentate in Figura 19.

K,

Figura 18. Rezultatele metodei de segmentare a ochiloaigini color din baza de date Park. (a) Rezultateater
(b) Rezultate eronate

Rezultatele experimentale efectuate @acatin 96.30% din imagini, aproximarea cea mai
slali (dintre ochiul stangi ochiul drept) pentru centrul pupilei este mai indecat raza
pupilei. Tn medie, diferela medie dintre raza detectat irisuluisi raza real normalizai cu
raza real este 0.0991; cu alte cuvinte, eroarea medie @urigste mai mig decat 10% din
raza irisului. Pe imaginile testate, magnitudineeespunitoare acestui procent este de 1-2
pixeli.

Principalul dezavantaj al metodei prezentate amteeiste faptul £ se bazeaz pe
informatii de culoaresi nu este robustla varigiile de iluminare. Astfel, uritorul pas a fost
modificarea soltiei astfel incat aceasta e invariabik la varigiile de iluminare.

Metoda prezentatanterior a fost publicafintr-un jurnal de specialitate [19].



Pentru a elimina aceste dezavantaje ale algoritiraru propus o naumetodi bazai pe
filtre de particulesi care utilizeaz mai multe informai, nu doar informai despre culoare,
pentru nisurarea gradului in care o particgk potrivete in imaginea de intrare.

Filtrele de particule [5] repreziittehnici de implementare a filtrelor Bayes reclgsiv
prin esantionare Monte Carlo; aceste metode au fost gdieate cu succes in probleme de
localizare, urrarirea obiectelorsi segmentarea imaginilor medicale. Filtrul dineste N
valori discrete, numite particule sau most¥g);(fiecare particdl are o ponderex{) care fi
este asociat Suma tuturor ponderilor este egal 1. Estindrile filtrului de particule sunt
calculate pe baza acestor mostrgonderi.

Primul pas al acestui algoritm 1l constituieesantionarea (resampling. Multimea
particulelor este transforng@intr-o nod mukime de particule neponderate prin efectuarea a
N extrageri aleatoare cu inlocuire conform ponderffrincipiul ,,supraviguirii celui mai
Tnzestrat”,survival of the fittegt O particuli cu o valoare mai mare a ponderii asociate ar
putea fi selectatde mai multe ori in noua popuk, n timp ce o particialcare are o valoare
mai mici a ponderii asociate s-ar putearai fie aleas deloc. Rezult o no multime de
particule de concentia inegai care aproximedzaceed functie de densitate ca mostrele
precedente.

Urmatorul pas al apligrii filtrului de particule 1l constituigpredigia, Tn care potrivirea
(likelihood) fiecirei stri curente posibile este calculain ipoteza & fiecare particu
neponderdt descrie starea trecduta sistemului. Toate particulele selectate ih pakail
reeantionare sunt supuse unei transfnirdeterministe — dictate de trafiai sistemului —si
unei difuziuni stohastice care ia in considerarengventele aleatoare care pot inflteesau
modifica starea sistemului.

Masurarea / actualizareaeprezini pasul final al algoritmului. Acum se pune problema
de a olne funaia de densitate de probabilitate postetiope baza celei anterioage a
masurtorilor. Densitatea de probabilitate anteribaeste exprimat prin distribuia
particulelor neponderate, iar fuiec de densitate de probabilitate postetioaste okinuta
prin simpla atribuire de ponderi particulelor imétie de potrivireal{kelihood) observailor.

La inceputul algoritmului, mtimea de particule este constiugrin generarea aleatoare
a particulelor pe baza distritiei uniforme de probabiliti, astfel incat starea trala acopei
intregul spau de cutare. In etapele uritoare, paa la indeplinirea unei anumite coridde
terminare, se repefin mod iterativ pgli canonici ai filtrului de particulereesantionarea
predigia si masurarea / actualizarea

O particul care descrie forma ochiului este complet desalis urnatorii parametri
(Figura 20).

 (X,Y) centrul ochiului
w latimea ochiului
h inaltimea ochiului
o orientarea ochiului
dcorners POZitia relativa pe axa Oy a colturilor ochiului

, unde X, y) sunt coordonatele centruloichiului, w si h sunt ftimea si inaltimea
ochiului, o este unghiul dintre call internsi extern al ochiului, iad.omers determid poztia
verticah a coturilor ochiului faa de iriltimea ochiului. Valoareaomers €Ste defin ca
procent din ialtimea ochiului.



A
Figura 19. Reprezentarea vizual particulei ochiului. Forma ochiului este repraaéncu albastru. Punctuk,y) este
centroidul formei ochiuluig este orientarea ochiulyigomers€Ste coordonataa coturilor ochiului.

Pentru a determina in ceasufa 0 particul se potrivgte cu imaginea de intrare, am
utilizat mai multe metrici pentru a discrimina tnutimea de particule:

» orientarea gradientului: daan punct de muchie dintr-o imagine face parterdint
contur, atunci gradientul intr-un punct de muchiea@estui contur este perpedincular pe
tangenta la acest contur in punctul respectiv.rBentdisura aceastmetrici de potrivire am
evaluat valoarea medie a cosinusul difgeedintre unghiul gradientulgi cel al tangentei pe
conturul ipotetic al formei ochiului;

» canalul de satut®: potiunea sclerei este in mod normal cea mai desahis zona
fetei si are o culoare foarte aprogiade alb. Astfel, regiunea corespétware sclerei ar trebui
s aikd cele mai mici valori ale saturai;

» transformata de simetrieRST[12]: irisul este cuprins in interiorul ochiuluistéel G
in forma ipotetid@ a ochilor ar trebuissavem o regiune simetticcirculat. Pentru a evalua
aceast metrici am utilizat transformata de simetrie radljal

* valorile coturilor: intrucat urnirim sa gasim coturile ochilor, este naturai analizm
sl raspunsul unui detector consacrat dewoin imagini.

Pe baza acestoia#ituri am definit mai multe distae care sunt fuzionate intr-un produs
de fungii Gaussiene pentru a calcula ponderea particulelor

Performama metodei propuse a fost evalipe imagini din baza de date UbiPr [14], care
contine imagini perioculare captate in camdgi scenarii de achige necontrolate. Fiecare
imagine din setul de date a fost adnotatinual de dtre autori cu centrul irisului, call intern
si coltul extern al ochiulusi mai muti markeri pe sprancene. Sunt de asemenea disgonibil
adnotiri referitoare la condile de captut (unghiul direciei de priviresi unghiul de poz,
prezema ochelarilor, ocluzii date deipetc.).

in Figura 20 sunt prezentatestei exemple de detge ale ochilor pe imagini din baza de
date UbiPr.

Figura 20. Rezultatele metodei de dééeale cafurilor ochilor Tn imaaini din baza de data UbiPr



Am evaluatin extenscsoluia propud pe imaginile dirdataset

Eroarea medie pentru detiac coturilor ochiului este de 21.359 pixeli (atat pentru
regiunea naza catsi pentru regiunea tempo#ah ochiului), cea ce reprezinaproximativ
9.5% din &timea ochiului. Folosind constrangeri antropomorfiegem conchideiceroarea
medie este de mai pn 50% din raza irisului. Aceastnetod a fost prezentatin cadrul unei
conferine de specialitate [20].

Urmatorul pas a fost dezvoltarea unei metode capesmiéi urmirirea ochilor in cadrele
video. Soldia propug folosete o abordare de la grosier la faoarse-to-fing pentru a detecta
si urmari multiple trasituri ale ochilor: centrul irisului, conturul ochulsi clipirile.

Paii solutiei sunt prezentain Figura 21. Solia utilizeaz trei filtre de particule in
paralel pentru a urlni ochii: primul filtru de particule este folosieptru a determina paiie
aproximative ale irisurilor. Alte daufiltre de particule sunt utilizate pentru a deterarsi a
urmari conturul fieérui ochi pe baza estimi obtinute de la primul filtru de particule.

Initialization

Eye Position
Particle Filter

Estimate

Left Eye shape Right Eye shape|
Particle Filter Particle Filter
I I
LeftEye \ RightEye

gstimate EF? shqpe estimate
estimation

Figura 21. Urnarirea ochilor in cadre video

in prima etap se utilizeaz un filtru de particule pentru a estima la modwsier pozia
centrilor irisurilor si orientarea ochilor (unghiul dintre linia care gtgecei doi ochisi axa
orizonta). In primul cadru video, filtrul de particule esigitializat: faa este detectafin
imaginea de intrarg spaiul de ciutare este ih mod uniform acoperit prin generaleat@are
de particule in intregul spa de intrare.

In cadrele video uratoare, se aplic iterativ filtrul de particule pentru a actualiza
estimarea pogei ochilor.

in mod periodic, dirt in t cadre, estimarea @buti este supudsunui test de validitate:
fata este detectafin cadrul curengi se verifiad dac poztiile estimate ale ochilor se afin
zona aproximativ a ochilor (regiunea din juitatea de sus atks). Dac estimarea nu mai
este valid, atunci urmirirea este re-iializata.

Pentru potrivirea unei particule am analizat simaetirculaé a irisului: s-a aplicat pe
fiecare cadru video o transformdfast Radial Symmetry Transforh2] care calculedzpe



baza derivatelor de gradul 1 ale imaginii simetieculai observabil in fiecare pixel.
Ponderea unei particule este date media &spunsului transforami FRST in pixelii
corespuntori centrelor irgilor.

Daci estimarea este validea este analizapentru a determina daea corespundeasti
inchise sau deschise a ochiului. S-a utilizat coniesimphk pentru detega clipirilor: se
analizeaz schimbarea magnitudinéispunsului circular de la cadrul anterior la cadurent.
Daci aceast magnitudine a $zut cu mai mult de un anumit prag, consigerca ochiul este
inchis. In cazul In care am detectatachiul este deschis, celelalte ddiltre de particule
utilizate primesc inform@ despre noua poze estimad a irisuluisi sunt utilizate pentru a
determina forma exa&t ochilor.

Aceste doa filtre de particule utilizeaz acelai vector de stare pentru a descrie o
particub ca cel ilustrat in Figura 19. Pentru potrivireatisalei la imaginea de intrare s-a
utilizat Transformata Distam (Distance Transforpn [15]. Transformata distah este o
reprezentare a imaginii in care fiecare pixel iadistana faa de cel mai apropiat punct de
muchie. Avand o particall care repreziat forma unui ochi, scorul ei de potrivire se
calculea prin suprapunerea formei ipotetice a ochiului edsansformata distaa

Metoda a fost intens evaldape baza de date Cohn-Kanade [16, 17]. Erorile imedi
obtinute sunt afiate in Tabelul 8.1D este distata Euclidiad in pixeli dintre locéa

detectat si locatia reafi (ground truth si D este distara euclidias normalizai.

Tabelul 8.1. Erorile medii pe baza de date Cohn-Kanad

Coltul Coltul Limita Limita
ochiului din ochiului din superioak a inferioata a Centrul
regiunea regiunea pleoapei pleoapei irisului
temporal nazah
D (pixeli) 4.88 6.42 3.15 2.69 5.3
D (%) 0.11 0.14 0.07 0.06 0.05

Rezultatele ofinute pe nite imagini din baza de date Cohn-Kanade sunt dtestin
Figura 222. Aceastmetod a fost trimi& spre publicare la o confetinde specialitate.

Figura 22. Rezultatele algoritmului pe imagini din be{eadate Cohn Kanade

=
k>

Pentru a rezuma, in cadrul acestei activihm studiat modelele 3D existente pentru a
modela feele umane. Ne-am focalizat asupra aadowdele disponibile public: modelul
Candide 3si Basel Face Model. Fiindcobiectivul care trebuie indeplinit este anrea
capului in timp real, am aled sitilizam modelul facial Candide 3. Ulterior am dezvoltat o
aplicaie prin care am suprapus manual modelul facial lenagine; aceastaplicgie ne-a
permis & studiem modul in care un om ar potrivi modelulidage o imaginesi sa
determiam elementele principale care influeaz acest proces.

Apoi am proiectasi implementat mai multe modele de deiesi urmarire a ochilor in
imagini. Metodele dezvoltate au aplicabilitate Jotwvarietate de domenii: intengune om
calculator, sisteme de monitorizare atderului, realitate augmentgtbiometrie etc. Prin
detectarea precisa coturilor ochilor si a pleoapelor se poate determina regiunea sclerei.



Recent, s-a doveditac segmentarea sclerei are o impotiameosebit in contextul
masuiatorilor biometrice neconstranse, in lutiaizibila, ale irisuluisi sclerei. Exisi mai
multe luctri care au inceputigrateze aceasprobleni. In plus, s-au organizat compétile
segmentarea sclerei pe bade benchmarking18] in vederea evaduii progreselor recente
din acest domenigi pentru a atrage atga cerceitorilor asupra lui.

10. Proiectareasi implementarea algoritmilor de urmarire a geometrieisi
pozitiei capului faciale.

in aceast etap a fost dezvoltd@to aplicaie care potrivete automat modelul Candide 3
pe imagini faciale utilizand filtre de particuleiltFele de particule au fost descrise in detaliu
in Segiunea 8.

O particué este descrisde urnatorii parametrii:

[ x,y,z — translatia ]
| s — factorul de scalare |
| T Ty, Ty — rotatia |
lshape — parametrii de froméJ

,unde &, y, 2 este un vector tridimensional care reprezinanslaia modelului,s este
factorul de scalarery ry, r;) este vectorul de raia si shapeeste un tablou unidimensional
care corine ponderile unittilor de forma Shape unifsdin modelul Candide. Pe baza acestor
informatii se genereazmodelul Candide $i apoi fiecare punct al modelului este proiectat in
imagine. Pentru a estima distan(pe axa Z) a modelului, armut cont de dista@ inter-
pupilad medie a omulugi de distama focaf a camerei cu care au fost capturate fotografiile.

Pentru potrivirea unei particule peste imagineantlare am evaluat doar dobunetrici
legate de poga ochilorsi de coturile gurii. Pentru a evalua potrivirea in zona imcham
evaluat distafa euclidia@ dintre cofurile ochilor modelului unei particulg pozitia ochilor
in imagine. Tn prealabil, pe imagine am aplicatodatde determinare a aailor ochilor pe
care am dezvoltat-o (Séunea 8). Potrivirea calrilor gurii se face prin analizaspunsul
unui detector de cqlri in zona gurii.

Filtrul de particule ruleaziterativ paid cand valoarea estimiatle la o iterge la alta a
algoritmului este mai micdecat un prag. In Figura 23 este ilustratevoluia filtrului de
particulesi estimarea ofinuta.




Figura 24. Evoltia populaiei filtrului de particulesi estimarea ofinuta

Estimarea modelul fei se face prin calculul mediei ponderate a celar lboune 30%
particule; fiecare partictilalead este ponderatcu weightul ei. Din aceadt estimare se
poate determina pam si orientarea capului ( prin vectork(y, 2 si (rx ry, z) ), informaii
despre formai dimensiunea f@i, precumnsi poziia in imagine a #isaturilor faciale.

Soluia a fost testat pe imagini dintr-o baz de date cu imagini faciale cu diferite
orientri ale capului [6].

In viitor, ne propunem isextindem aceastmetodi prin adiugarea parametrilor de
animaie ai modelului Candide-3. In versiunea culielse presupuneidata are o expresie
neutéi. Metoda poate fi cusurintd exting astfel incat # detecteze poga capuluisi sa
urmareasa trasaturile faciale in cadre video.

11. Diseminarea rezultatelor preliminare

Pentru a face publice cele mai importante réaliehnice pe care le-am tfut am
elaborati am trimis spre publicare mai multe articole Tamiséesi conferinte de specialitate.

Articole publicate:

* Borza, D., Darabant, A. S., & Danescu, R. (2016galRTime Detection and
Measurement of Eye Features from Color Images.dsen$6(7), 1105.161]

e M. P. Muresan, S. Nedevschi & R. Danescu. (201&tct warping and local
constraints for improved block matching stereo espondence,'2016 I|IEEE 12th
International Conference on Intelligent Computern@ounication and Processing (ICGP)
Cluj-Napoca, Romania, 2016, pp. 321-327, doi: 1001ICCP.2016.7737167

Articole trimise spre publicarg acceptatedcceptejt

* Borza, D. & Danescu, R. (2016). Eye Shape and Csrbetection in Periocular
Images Using Particle Filters. In Procedings of 12éh International Conference on Signal
Image Technology & Internet Based Systems (SIT28)Nov — 1 Dec, Naples, Italy.

Articole trimise spre publicare, in evaluasailymitteql:

 Borza, D., Darabant, A. S., & Danescu, R. "Fast Hyacking and Feature
Measurement Using a Multi-Stage Particle Filteri.Rrocedings of the 12th International
Joint Conference on Computer Vision, Imaging andm@aier Graphics Theory and
Applications (VISAPP), 27 Febr — 1 March 2017.

* M. P. Muresan, S. Nedevschi & R. Danescu. "A MBhkitch Warping Approach For
Improved Stereo Block Matching". In Procedings loé tL2th International Joint Conference



on

Computer Vision, Imaging and Computer GraphibeofFy and Applications (VISAPP),

27 Febr — 1 March 2017.
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