Universitatea Politehnica Timisoara
Facultatea de Mecanica

Departamentul de Mecatronica

Proiect de diploma

Sistem pentru detectare faciala

Coordonator: Student:
SI. Dr. Ing. Cristian MOLDOVAN Filip Albin Rus

Timisoara, 2017



Cuprins

Plan tematic pentru lucrarea de lCENEA........coiviiiiiiiiiiie it 3
LUINEFOTUCEIE ...t e bbbt bt bt et e e bbbt 5
L. 1. NOHIUNT @ENETALE.......eeiiieitiiiieiti ettt sb e 5
1.2 SCOPUL TUCTATTE ...ttt 5
1.3 Motivatia ale@eril tEMET ........eeivieiiiiiiieeiiiee et 5
2.GBNETAIITALE ..vvevveveiesie ettt b ettt b e b bbbttt b b b ne e 6
2.1 OPBNCYV it e 7
A \Y, Yo o[- = U o o o OSSR 10
2.3 Detectarea fetei sau clasificatorul Haar ...........ccoviienineieieseeee s 16
2.4 Teorie clasificatorului Viola-JONES...........cccooiiiiiiiiiees s 17
2.5 PYENON <. 19
2.6 RASPDEITY Pl bbbttt bbb 20
A (O o 1< - USRS 22
3. Initializarea SIStEMUIUL.........iiiiiiiieiieee e 24
4.Sistem de detectare faCIala .........cuviiiiiiiiiii i 32
ST O] 1 [0 11 4 | OSSO P PR PRTR 37
B AANIEXE ..ttt bbb e R e e R e R et R e e R et e bt e eRe e b e e ne e ne e nnee e 39
LT B O e A 01 ¢ F RS PRPPI 42
6.2 SChema LOZICA .......oeiiiiiiie e 44
T BIDHOGIATIE ...t bbb 45



Plan tematic pentru lucrarea de licenta

Lucrarea de licenta acordata studentului: Filip-Albin Rus

1. Tema proiectului: Sistem de detectare faciala

2. Termenul de predare al proiectului: lunie 2017

3. Elemente initiale pentru proiect:

Imagini digitale

4, Continutul (enumerarea problemelor care vor fi rezolvate):
Algoritmi de recunoastere si procesare a imaginilor in OpenCV+Python pentru
detectarea personajelor dintr-o imagine

o

Consultatii pentru proiect (cu indicarea pdrtilor din proiect care necesitd

consultarea)

6. Data eliberarii temei: Octombrie 2015

Tema a fost primita pentru rezolvare.

Data.................. Coordonatorul proiectului
Filip-Albin Rus SI. Dr. Ing. Cristian Moldovan
(semndtura) (semndtura)



Rezumat

Scopul acestei lucrari este de a extrage informatii dintr-un sistem foto sau de
monitorizare video in scopul identificarii Tn timp real a numarului de persoane din scena
observata. Tehnicile folosite in dezvoltarea lucrdrii pot fi folosite si pentru
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extragerea/identificarea altor informatii.

Aceste sisteme pot fi folosite in scopul cresterii si imbunatatirii securitatii, domeniu in

permanenta dezvoltare si de interes pentru Intreaga societate.

Avand in vedere nivelul ridicat de dezvoltare al tehnologiei in acest domeniu, tehnologia

permite identificarea de persoane, amprente sau chiar autentificare biometrica.

Astfel, Tn aceasta lucrare s-a abordat procesul de detectare a numarului de persoane intr-
un cadru si s-a propus o solutie de sistem automat ce foloseste senzorul foto a unui camere si

procesul de prelucare si procesare de imagine.



1.Introducere
1.1. Notiuni generale

Mecatronica este o cooperare a diferitelor domenii dominante, mecanica, electronica si
software, in faza de conceptie. Trei faze sunt specifice: faza de conceptie, faza de proiectare
cu evidentierea disciplinelor specifice, faza de implementare cand domind disciplinele

traditionale. [1]
Un sistem mecatronic contine in general 4 sub-sisteme. Acestea sunt:
* De calcul

* Informational
* Mecanic
* Electric

Mecatronica s-a nascut ca tehnologie si a devenit foarte curand filosofie care s-a raspandit
in intreaga lume. In ultimii ani mecatronica este definitd simplu: stiinta masinilor inteligente.
Aparitia mecatronicii este rezultatul firesc al evolutiei in dezvoltarea tehnologica. In opinia

japonezilor, mecatronica este tehnologia mecanica ceruta de societatea informationala. [8]

1.2 Scopul lucrarii

Scopul acestei lucrari este de a extrage informatii dintr-un sistem foto sau de
monitorizare video in scopul identificarii in timp real a numarului de persoane din scena
observatd. Tehnicile folosite 1n dezvoltarea lucrarii pot fi folosite si pentru

extragerea/identificarea altor informatii.

1.3 Motivatia alegerii temei

Am ales aceasta tema din dorinta de a facilita dezvoltarea de diferite programe prin care
se pot prelua anumite informatii de la senzori si apoi sa se actioneze diferite dispoztive din

mediul ambiant, dezvoltarea facandu-se pe un calculator de mici dimensiuni, fiabil, care este
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introdus 1n tot mai multe scoli din straindtate si organizatii care promoveaza acestd idee de a

face dezvoltarea software cat mai accesibila tuturor.

2.Generalitati

Tehnicile de recunoastere de imagini digitale folosesc rezultatele si metodele
matematice din recunoasterea formelor, inteligenta artificiala, psiho-fiziologice, stiinta
calculatoarelor, electronica si multe alte discipline stiintifice. Pentru a simplifica sarcina
intelegerii viziunii computerizate, putem distinge in lantul algoritmic doud nivele: procesarea

de nivel scdzut a imaginii si intelegerea de nivel inalt a imaginii.

Procesarea de nivel Tnalt se bazeaza pe cunoastere , utilizand algoritmi ce duc la un
sfarsit scopul propus. Metodele de inteligenta artificiald sunt folosite in cele mai multe cazuri.
Viziunea computerizatd de nivel inalt incearca sa imite cunoasterea umana si capacitatea de a

lua decizii potrivit informatiei continute in imagine.

Viziunea computerizatd si deci procesul de recunoastere, sunt strans legate de
cunoasterea a-priori a continutului imaginii. O imagine poate fi descrisa printr-un model formal,
dar acest model nu raimane neschimbat. Desi modelul initial se poate compune din cunoastere
a-priori generald, procesarea de nivel Tnalt extrage 1n mod continuu noi informatii din imagini,

reinnoieste si clarificd cunoasterea.

Majoritatea metodelor de procesare a imaginii au fost propuse Tn anii "70. Cercetarea
recentd incearca sa gaseasca algoritmi mai eficienti si sa realizeze aplicarea acestora pe masini

paralele care sa usureze cantitatea mare de operatii necesare prelucrarii.

O problema complicata si nerezolvata pand acum este specificarea automata a etapelor
de pre-procesare necesare rezolvarii unei anumite sarcini.Operatorul uman este cel care de
obicei alege succesiunea de operatii, iar atingerea scopului propus depind mult de intuitia si
exprerienta anterioara a acestuia. In anii 80 multe proiecte s-au concentrat pe aceasta problema

folosind sistemele expert si permitand astfel folosirea experientei din domeniu.

In ultimii ani, interesul inspre detectia si analiza miscarii a crescut odata cu dezvoltarea
unor noi metodologii de analizd precum si a cresterii capacitatilor de procesare a
calculatoarelor. La intrarea unui sistem de analiza a miscarii se regaseste de obicei o secventa

de imagini, ceea ce duce la cresterea considerabild a volumului de date prelucrate. Analiza



miscarii este de cele mai multe ori implementatd in sistemele de analiza in timp real, cum ar fi
orientarea unui robot autonom. O alta problema tratata de domeniul analizei miscarii este aceea
de a obtine informatii legate de obiectele prezente in imagini, incluzand atat obiectele aflate Tn

miscare cat si cele statice.[2]

2.1 OpenCV

OpenCV sau Open Computer Vision este 0 biblioteca open-source disponibilda pe
www.opencv.org. Bibilioteca este scrisa in limbajul de programare C si C++ si poate fi rulata
sub urmatoarele sisteme de operare: Linux, Windows si Mac OS X. Biblioteca este in
permanenta dezvoltare pentru inferfete precum Python, Ruby, Matlab sau alte limbaje de

programare.

OpenCV a fost proiectat pentru performantd computationala redusd si cu un accent
deosebit pe aplicatiile in timp real. OpenCV este scris in C optimizat si poate profita de

procesoarele multicore.

Unul dintre obiectivele OpenCV este acela de a oferi o platforma software de vedere
artificiala (machine vision) care ajutd oamenii sa creeze rapid aplicatii de viziune destul de
sofisticate. Biblioteca OpenCV contine peste 500 de functii care acopera multe zone ale vederiii
artificiale, inclusiv inspectia vizuala produselor in fabrici, imagistica medicala, securitate,

interfata cu utilizatorul, calibrarea camerei, vedere stereo si robotica. [6]

Deoarece computer vision si machine learning nu sunt automatizate, OpenCV contine,
de asemenea, o biblioteca de machine learning (MLL), cu scop general. Aceasta sub-biblioteca
se axeaza pe recunoasterea si gruparea statistica a modelelor.

Drept definitie ideea de computer vision este procesul de tranformare a datelor dintr-
o camera foto sau o camera video intr-0 decizie sau o noua reprezentare. Aceste transformari
sunt efectuate pentru a obtinute un anumit rezultat dorit. Datele de intrare pot include anumite
informatii precum ca aparatul foto este instalat intr-un autovehicul sau ca distanta pana la
obiectul Tncadrat in obiectiv este de 1m. O alta reprezentare a conceputului de computer vision
este transformarea unei imagini intr-o imagine din tonuri de gri sau eliminarea miscarii camerei

dintr-o secventa de imagini. [6]



Tntr-un sistem de machine vision, un procesor primeste o matrice de numere de la
camera foto, dar in general nu existd recunoastere incorporatd a modelului, nici un control

automat al focalizarii si diafragmei,ca urmare sistemele de viziune sunt inca destul de naive.
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But the camera sees this:

194 210 201 212 199 213 215 195 178 158 182 209
180 189 190 221 209 205 191 167 147 115 129 163
114 126 140 188 176 165 152 140 170 106 78 88
87 103 115 154 143 142 149 153 173 101 57 57
102 112 106 131 122 138 152 147 128 84 58 66

Fig 2.1.1 Codificarea unei imagini [6]

Orice valoare datd in aceastd grild are o componentd de zgomot destul de mare si
astfel, prin ea insasi ofera putine informatii, dar acesta este maximul de informatii ce se poate
obtine de la un sistem machine vision. Sarcina devine apoi sa se transforme aceasta retea de
cifre in perceptie. Figura 2.1.1 prezinta modul in care este codificatda imaginea si intuieste
dificultdtile procesarii de imagine.

De fapt, problema asa cum a fost expusa pana acum se complica si mai mult si devine
aproape imposibil de rezolvat, avand in vedere o imagine 2D a unei lumi 3D, si faptul ca nu
exista o modalitate unica de a reconstrui semnalul 3D. [6]

Aceeasi imagine 2D ar putea reprezenta oricare dintre combinatiile infinite de scene
3D, chiar daca datele ar fi perfecte. Cu toate acestea, dupa cum am mentionat deja, datele sunt
corupte de zgomot si distorsiuni. Asemenea influenta provine din variatiile de vreme, iluminare,
reflexii, miscari, imperfectiunile in obiectiv si reglarea mecanicd, timpul de integrare a

senzorului (blur de miscare), zgomotul electric din senzor.
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Fig 2.1.2 Perspectiva unei imagini din diferite unghiuri[6]

Urmatoarea problema cu care se infrunta computer vision este zgomotul din imagine.
In mod obisnuit, abordim zgomotul prin utilizarea metodelor statistice. De exemplu, este
imposibil sa se detecteze o margine dintr-0 imagine doar prin compararea unui punct cu vecinii
sai imediati. Dar daca privim statisticile pe o regiune locala, detectarea muchiilor devine mult
mai usoara. O margine reald ar trebui sa apara ca un sir de astfel de comparatii de pixeli vecini
peste o regiune locald, fiecare in concordantd cu vecinii sdi. De asemenea, este posibild
compensarea zgomotului prin analiza statistica in timp a imaginii.

OpenCV vizeaza furnizarea instrumentelor de baza necesare pentru a rezolva
problemele de vedere a machine vision. In unele cazuri, functionalititile la nivel inalt in
biblioteca vor fi suficiente pentru a rezolva problemele mai complexe ale computer vision.
Componentele de baza din biblioteca sunt suficiente pentru a permite crearea unei solutii

complete pentru orice problema de computer vision.

OpenCV a evoluat dintr-o initiativa Intel Research pentru a avansa aplicatiile cu

solicitare intenstiva a procesoarelor.



OpenCV este in mare parte structurat in cinci mari componente, patru dintre ele fiind
reprezentate in Fig 2.1.3

cv MLL HighGUI
Image processing Statistical Classifiers GUI,
and and Image and
Vision Algorithms Clustering Tools Video IO
CXCORE

basic structures and algorithms,
XML support, drawing functions

Fig 2.1.3 Componentele OpenCV[6]

Componentele OpenCV contin procesarea de baza a imaginii si algoritmi de vedere
artificiala la nivel superior. Biblioteca ML (machine learning) include clasificatoare statistice
si instrumente de grupare a datelor. HighGUI contine rutine I/O si functii pentru stocarea si

incarcarea imaginilor, iar CXCore contine structurile de date si continutul de baza.

Figura 2.1.3 nu include componenta CvAux, care contine recunoasterea chipului
incorporat HMM (Hidden Markov model), cat si algoritmi experimentali(segmentare

fundal/prim-plan).

2.2 Machine Learning

Obiectivul de Invatare a masinilor (ML) * este transformarea datelor in informatii. Daca
invatdm dintr-o colectie de date, vrem ca o masina sd poatd raspunde la intrebdri despre date:
Ce alte date sunt cele mai asemanatoare cu aceste date? Exista o masind in imagine? La ce anunt
va raspunde utilizatorul? Existd o componenta de cost, astfel incat aceasta intrebare ar putea
deveni: "Din produsele din care facem cea mai mare suma de bani, care dintre ele va cumpara
cel mai probabil utilizatorul daca le aritim un anunt pentru acesta?". Invitarea prin masini

transforma datele in informatii prin extragerea de reguli sau modele din acele date.

Invéatarea in masina functioneaza pe date cum ar fi valorile temperaturii, preturile

actiunilor, intensitdtile de culoare si asa mai departe. S-ar putea, de exemplu, sa ludm o baza de
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date cu 10.000 de imagini de fata, sa executdm un detector de margini pe fete si apoi sd colectam
caracteristici cum ar fi directia marginii, rezistenta marginilor si distanta din centrul fetei pentru
fiecare fatd. Daca vrem doar sd vedem cum se incadreaza fetele in grupuri diferite (largi,
inguste, etc.), atunci un algoritm de grupare ar fi alegerea potrivita. Daca vrem sa invatam sa
prezicem varsta unei persoane de la (sd spunem) modelul marginilor detectate pe fata lui, atunci
ar fi potrivit un algoritm clasificator. Pentru a ne atinge obiectivele, algoritmii de invatare
automata analizeaza caracteristicile colectate si ajusteaza greutatile, pragurile si alti parametri,
pentru a maximiza performanta in functie de aceste obiective. Procesul de ajustare a

parametrilor pentru a atinge un obiectiv este ceea ce intelegem prin termenul de invétare. [6]

Este intotdeauna important sa stiti cit de bine functioneazd metodele de invatare a
masinilor si aceasta poate fi o sarcind subtild. In mod traditional, se rupe setul original de date
intr-un set de antrenament mare (probabil 9000 de fete, in exemplul nostru) si un set mai mic
de testare (restul de 1000 de fete). Apoi, putem rula clasificatorul nostru peste setul de
antrenament pentru a invata modelul nostru de predictie a varstei, dat fiind vectorii
caracteristicilor de date. Cand am terminat, putem testa clasificatorul de predictie a varstei pe

imaginile ramase din setul de testare.

Setul de testare nu este folosit Tn antrenament si nu 1dsdm clasificatorului sa "vada"
etichetele de varsta stabilite pentru test. Rulam clasificatorul peste fiecare dintre cele 1.000 de
fete din setul de date de testare si inregistram cat de bine implinesc varstele pe care le prezice
de la vectorul de caracteristici care corespund varstelor reale. Daca clasificatorul nu reuseste,
am putea Incerca sd addugdm noi caracteristici la datele noastre sau sa ludm n considerare un
tip diferit de clasificator. Vom vedea in acest capitol cd existd multe tipuri de clasificatori si

multi algoritmi pentru instruirea acestora.

In cazul in care clasificatorul se descurci bine, acum avem un model potential valoros
pe care il putem folosi pe datele din lumea reala. Poate ca acest sistem va fi folosit pentru a seta
un joc video bazat pe varsta. In timp ce persoana se pregiteste sa joace, fata lui va fi procesati
(directia muchiei, rezistenta margini, setata de la centrul fetei). Aceste date vor fi transmise
clasificatorului. Varsta pe care o revine va stabili comportamentul jocului in consecinta. Dupa
ce a fost desfasurat, clasificatorul vede fete pe care niciodatd nu le-a vazut si ia decizii in functie

de ceea ce a invatat pe setul de antrenament. [6]
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Algoritmii de Invatare a masinilor inclusi In OpenCV sunt prezentati in Tabelul 2.2.1.
Toti algoritmii se afld in biblioteca ML, cu exceptia lui Mahalanobis si K-means, care sunt in
CVCORE si detectarea fetei, care se afla in CV.

Algoritm Descriere

Mahalanobis O masura de distanta care explica "intinderea"
spatiului de date prin Tmpartirea covariantei
datelor. Dacd covarianta este matricea
identitdtii (varianta identicd), atunci aceastad
masurd este identicd cu masura de distanta

Euclidiana. [Mahalanobis36]

K-means Un algoritm de grupare nesupravegheat care
reprezintd o distributie a datelor utilizadnd
centrele K, unde K este aleasa de utilizator.
Diferenta  dintre  acest algoritm  si
maximizarea asteptarilor constda in faptul ca
aici centrele nu sunt Gaussian.Inventat de
catre Steinhaus[Steinhaus56] si folosit de
catre [Lloyd57]

Normal/Naive Bayes classifier Un clasificator generativ in care se presupune
ca caracteristicile sunt distribuite i
independente din punct de vedere statistic
unul de altul, o presupunere puternica care, in
general, nu este adevarata. Din acest motiv, se
numeste adesea un clasificator "naiv Bayes".
Cu toate acestea, aceastd metoda functioneaza
adesea surprinzator de bine. [Maron61,;
Minsky61]

Decision trees Un clasificator discriminator. Arborele

gdseste o caracteristica de date si un prag la

nodul curent care imparte cele mai bune date

in clase separate. Datele sunt Tmpartite si
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repetdm recursiv procedura de pe ramurile din
stdnga si din dreapta ale copacului. Este de
multe ori primul lucru pe care ar trebui sa
incercati, deoarece este rapid si are o

functionalitate ridicata. [Breinman84]

Boosting

Un grup discriminator de clasificatori.
Decizia de clasificare generala se face din
deciziile de clasificare ponderate combinate
ale grupului de clasificatori. Tn formare,
invatdm un grup de clasificatori unul cate
unul. Fiecare clasificator din grup este un
clasificator "slab" (doar putin peste
performanta sansei). Aceste clasificatoare
slabe sunt 1n mod obisnuit compuse din arbori
de decizie cu o singura variabild, numiti
"stumps". In cursul formarii, bitaia de decizie
is1 invata deciziile de clasificare din date s1, de
asemenea, invata o pondere pentru "votul" sdu
din precizia sa asupra datelor. Tntre instruirea
fiecarui clasificator unul cate unul, punctele
de date sunt re-ponderate astfel incat sa se
acorde o atentie mai mare punctelor de date in
care s-au facut erori. Acest proces continua
pana la eroarea totald asupra setului de date,
care rezulta din votul ponderat combinat al
arborilor de decizie, scade sub un prag stabilit.
Acest algoritm este deseori eficient atunci
cand existd o cantitate mare de date de

antrenament. [Freud97]

Random trees

In timpul invitirii, fiecirui nod din fiecare
arbore este permis sa aleagd variabilele de

divizare numai dintr-un subset aleator al
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caracteristicilor de date. Acest lucru ajuta la
asigurarea faptului cd fiecare copac devine
factor decizional independent din punct de
vedere statistic. Tn modul de functionare,
fiecare copac primeste un vot nepdsator.
Acest algoritm este adesea foarte eficient si
poate de asemenea sa efectueze regresia prin
medierea numerelor de iesire din fiecare

arbore. [Breiman01]

Face detector /Haar classifier

O aplicatie de detectare a obiectelor bazata pe
o utilizare inteligenta a amplificarii.
Distributia OpenCV vine cu un detector de
fatd frontal instruit care functioneaza
remarcabil de bine. Puteti programa
algoritmul pe alte obiecte cu software-ul
furnizat. Functioneazd bine pentru obiecte

rigide. [Viola04]

Expectation maximization (EM)

Un algoritm generator nesupravegheat care
este utilizat pentru gruparea. Aceasta poate fi
0 modalitate eficace de a reprezenta o
distributie mai complexd, cu doar cativa
parametri (mijloace si variante). Deseori

folosit Tn segmentare. [Dempster77]

K-nearest neighbors

Cea mai simpla clasificare discriminatorie
posibild. Datele de instruire sunt pur si simplu
stocate cu etichete. Ulterior, un punct de date
de testare este clasificat in functie de votul
majoritar al celor mai apropiate puncte de date
K (intr-un sens euclidian de apropiere).
Acesta este probabil cel mai simplu lucru pe
care il puteti face. Este adesea eficient, dar

este lent si necesitd multd memorie. [Fix51].
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Neural networks /Multilayer perceptron | Un algoritm discriminativ care (aproape
(MLP) intotdeauna) are '"unitdti ascunse" Intre
nodurile de iesire si de intrare pentru a
reprezenta mai bine semnalul de intrare. Poate
fi lent pentru tren, dar este foarte rapid pentru
a alerga. Totusi, performantul de top pentru
lucruri  precum recunoasterea literelor
[Werbos74;

Rumelhart88]

Support vector machine (SVM) Un clasificator discriminativ care poate face
regresie. Este definitd o functie de distanta
intre oricare doua puncte de date dintr-un
spatiu de dimensiuni mai mari. Tind sa fie
printre cele mai bune, cu date limitate,
pierzandu-se la algoritmul de Boosting sau cel
de Random trees doar atunci cand sunt

disponibile seturi de date mari [Vapnik95].

Tabel 2.2.1 Clasificare algoritmi Machine Learning [6]
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2.3 Detectarea fetei sau clasificatorul Haar

Caracteristicile de tip Haar sunt caracteristicile imaginii digitale folosite n

recunoasterea obiectelor.

Viola si Jones au adaptat ideea de a folosi functiile Haar si au dezvoltat agsa-numitele
caracteristici Haar. O caracteristica Haar considera regiunile dreptunghiulare adiacente intr-0
locatie specifica intr-o fereastra de detectie, insumeaza intensitatile pixelilor in fiecare regiune
si calculeaza diferenta dintre aceste sume. Aceasta diferenta este apoi utilizata pentru a clasifica
subsectiunile unei imagini. De exemplu, sa spunem cd avem o baza de date cu chipuri umane.
Este o observatie obisnuita ca intre toate fetele regiunea ochilor este mai intunecata decét cea a
obrajilor. Prin urmare, o caracteristica obisnuitd de haos pentru detectarea fetei este un set de
doud dreptunghiuri adiacente care se afla deasupra ochiului si a regiunii obrazului. Pozitia
acestor dreptunghiuri este definita in raport cu o fereastra de detectie care actioneaza ca o caseta

de legare la obiectul tinta (fata in acest caz).[11]

In faza de detectie a cadrului de detectare a obiectelor Viola-Jones, o fereastra a
dimensiunii tintd este deplasatd peste imaginea de intrare, iar pentru fiecare subsectiune a
imaginii se calculeaza caracteristica Haar. Aceastd diferenta este apoi comparatd cu un prag
invatat care separa non-obiectele de obiecte. Deoarece o astfel de caracteristicd Haar este doar
un cursant slab sau un clasificator (calitatea sa de detectie este putin mai bund decat ghicirea
aleatoare), un numar mare de caracteristici asemanatoare lui Haar sunt necesare pentru a descrie
un obiect cu o precizie suficienta. In cadrul de detectare a obiectelor Viola-Jones,
caracteristicile Haar sunt astfel organizate in ceva numit cascada de clasificatori pentru a forma

un cursant puternic sau un clasificator.

Avantajul cheie al unei caracteristici asemanatoare lui Haar fatd de cele mai multe alte
caracteristici este viteza de calcul. Datoritd utilizarii imaginilor integrale, o caracteristica

asemanatoare cu Haar de orice dimensiune poate fi calculata in timp constant.[11]

Una dintre contributiile lui Viola si Jones a fost sa utilizeze tabelele cu sumare, pe care
le-au numit imagini integrale. Imaginile integrale pot fi definite ca tabele de cautare
bidimensionale sub forma unei matrice cu aceeasi dimensiune a imaginii originale. Fiecare
element al imaginii integrate contine suma tuturor pixelilor localizati In regiunea stanga sus a

imaginii originale (in functie de pozitia elementului). Aceasta permite calcularea sumei
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suprafetelor rectangulare din imagine, in orice pozitie sau scard, folosind doar patru

cautari.Gasirea sumei zonei dreptunghiulare umbrite.

sum =1(C) +I(A) — I(B) + I(D), unde punctele A, B, C, D apartin imaginii
integrale I [11]

Punctele sunt prezentate in figura.

Fig 2.3.1 Suma zonei umbrite [11]

Fiecare functie Haar poate necesita mai mult de patru cautari, in functie de modul in
care a fost definit. Caracteristicile lui Viola si Jones cu 2 dreptunghiuri au nevoie de sase cautari,
functiile cu 3 dreptunghiuri necesita opt cautdri, iar functiile cu 4 dreptunghiuri necesita noua

cautari.[11]
2.4 Teorie clasificatorului Viola-Jones
Clasificatorul Viola-Jones utilizeaza AdaBoost la fiecare nod din cascada pentru a afla

o rata ridicatd de detectie la costul clasificatorului cu mai multe tensiuni la fiecare nod al

cascadei. Acest algoritm include cateva caracteristici inovatoare.

1) Utilizeaza caracteristicile de intrare asemanatoare lui Haar: un prag aplicat sumelor

st diferentelor diferentiale ale regiunilor imaginii dreptunghiulare.
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2) Tehnica sa integrald de imagine permite calcularea rapida a valorii regiunilor
dreptunghiulare sau a unor astfel de regiuni rotind la 45 de grade. Aceasta structura
de date este utilizata pentru a accelera calculul caracteristicilor de intrare ca Haar.

3) Utilizeaza amplificarea statistica pentru a crea noduri de clasificare binare (fata-non-
fatd) care se caracterizeaza printr-o detectie ridicata si o respingere slaba.

4) Organizeaza nodurile slab clasifere ale unei cascade de respingere. Cu alte cuvinte:
primul grup de clasificatori este selectat care detecteaza cel mai bine regiunile
imaginii care contin un obiect, permitdnd in acelasi timp multe detectari gresite;
Urmatorul grup clasificator este al doilea cel mai bun la detectarea cu respingere
slaba; si asa mai departe. In modul de testare, un obiect este detectat numai daci il

face prin intreaga cascada. [6]

1. Edge features

=RV N

(b) (c) (d)
2. Line features

mEEE $PXQ

(a) (b) () (d) (e) f (9 (h)

3. Center-surround features

O
@ (b

Fig 2.4.1 Clasificatorea Haar din biblioteca OpenCV

Viola si Jones au organizat fiecare grup clasificator in noduri dintr-o cascada de respingere.
Fiecare nod Fj contine o intreaga cascada de grupare a pasilor de decizie instruiti cu privire la
caracteristicile Haar de la caracteristicile unei fete sau non-fete. In mod obisnuit, nodurile sunt
ordonate de la cele mai putin complexe la cele mai complexe, astfel incét calculele sa fie
reduse la minimum. De obicei, cresterea in fiecare nod este reglatd pentru a avea o rata foarte

mare de detectare.

18



Not face

Not face °

N

Not face Face

Fig 2.4.2 Cascada de respingere clasificata de catre Viola-Jones [6]

2.5 Python

Python este un limbaj de programare dinamic multi-paradigma, creat in 1989 de
programatorul olandez Guido van Rossum. Van Rossum este si in ziua de astazi un lider al
comunitatii de dezvoltatori de software care lucreazd la perfectionarea limbajul Python si
implementarea de baza a acestuia, CPython, scrisd in C. Python este un limbaj multifunctional
folosit de exemplu de catre companii ca Google sau Yahoo! pentru programarea
aplicatiilor web, insa exista si o serie de aplicatii stiintifice sau de divertisment programate
partial sau in intregime in Python. Popularitatea in crestere, dar si puterea limbajului de
programare Python au dus la adoptarea sa ca limbaj principal de dezvoltare de catre
programatori specializati si chiar si la predarea limbajului in unele medii universitare. Din
aceleasi motive, multe sisteme bazate pe Unix, inclusiv Linux, BSD si Mac OS X includ din

start interpretatorul CPython.

Python pune accentul pe curatenia si simplitatea codului, iar sintaxa sa le permite
dezvoltatorilor sa exprime unele idei programatice intr-o manierd mai clara si mai concisad decat
in alte limbaje de programare ca C. In ceea ce priveste paradigma de programare, Python poate
servi ca limbaj pentru software de tipul object-oriented, dar permite si programarea imperativa,

functionald sau procedurald. Sistemul de tipizare este dinamic iar administrarea memoriei
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decurge automat prin intermediul unui serviciu ,,gunoier” (garbage collector). Alt avantaj al

limbajului este existenta unei ample biblioteci standard de metode.

Implementarea de referinta a Python este scrisa in C si poarta deci numele de CPython.
Aceastd implementare este software liber si este administratd de fundatia Python Software

Foundation. [5]

2.6 Raspberry Pi

Raspberry Pi este un SBC(Single-Board-Computer) de dimensiunile unui card de credit,
produs in UK de catre Raspberry Pi Foundation cu scopul de a promova invatarea notiunilor de

baza din domeniul informaticii in scoli. [3]

Chiar daca are dimensiuni reduse (85mm x 56mm), Raspberry Pi este un calculator
complet permitand functionalitati obisnuite precum rularea unui sistem de operare (Linux sau
Windows) si rularea de aplicatii utilizator (jocuri, editoare de text, medii de programare, redarea
de muzicd si filme, aplicatii de teleconferinta, aplicatii Internet). Diferentele intre o placa
Raspberry Pi si un calculator personal (PC) sau laptop constau atat in dimensiunea redusa a
placii cat si in puterea mai mica de calcul a acesteia — nu are aceleasi performante de calcul
precum un PC desktop care are un cost si o dimensiune de cateva ori mai mari. Putem compara
placa Raspberry Pi cu o tabletd sau cu un sistem de tip NetBook dar fara a dispune de ecran si
tastatura. In plus, placa Raspberry Pi oferd posibilitatea de a conecta diverse componente
electronice specifice sistemelor embedded: senzori, butoane, ecrane LCD sau pe 7 segmente,
drivere de motoare, relee etc. Posibilitatea de a personaliza sistemele de programe (sistemul de
operare, aplicatiile) si posibilitatea de interconectare cu alte componente electronice fac din
placa Raspberry Pi un sistem de calcul ce poate sta la baza unor proiecte personale extrem de
interesante si de puternice — un calculator ce poate fi integrat in sisteme electronice si mecanice

proiectate si realizate de utilizator.

In ciuda dimensiunii reduse placa Raspberry Pi 3 dispune de periferice
integrate numeroase acoperind complet functionalitatea unui sistem de calcul (audio, video,

porturi USB, conectivitate de retea):

o Procesor SoC pe 64 de biti din familia ARMv8-A, Broadcom BCM2837, ce lucreaza la
o frecventa de 1.2GHz si dispune de 4 nuclee de tip ARM Cortex-A53;
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e 1GB de memorie RAM (folosita si ca memorie video, partajata cu procesorul grafic);

e Procesor grafic Broadcoam VideoCore IV 3D integrat pe aceeasi pastila de siliciu ca si
procesorul principal;

o lesire digitald video / audio HDMI,;

o lesire analogica video (composite video) / audio mixta prin intermediul unei mufe jack
3.5mm;

e Mufi de retea RJ45 Ethernet 10/100 Mbit/s;

« Conectivitate WiFi 802.11n;

« Conectivitate Bluetooth 4.1 / BLE;

e 4 porturi USB 2.0;

e 40 de pini de intrare / iesire (GPIO);

« Slot card de memorie microSD

o Conectori dedicati pentru camera video (CSI) si afisaj (DSI);

Pentru a pune in functiune placa Raspberry Pi 3 avem nevoie de urmatoarele

componente suplimentare:

« Cablu HDMI si un monitor / televizor cu intrare HDMI. Tn cazul in care nu
dispunem de un monitor / televizor cu intrare HDMI putem utiliza un adaptor
HDMI-DVI sau un adaptor HDMI-VGA.

« Alimentator de retea cu iesire de 5V, minim 2.5A si mufa microUSB. Este
recomandatd utilizarea alimentatorului oficial sau a unui alimentator de
calitate care asigurd o tensiune corectd si un curent suficient pentru
alimentarea placii Raspberry Pi 3.

o Tastatura si mouse USB. Sunt necesare pentru instalarea si configurarea
initiald a sistemului.

« Card de memorie microSD, capacitate minima 8 GB, clasa de viteza 10.

« Daca sistemul va fi utilizat intr-o retea locala pe cablu este necesar si un cablu
de retea UTP — patch-cord. Daca se utilizeaza placa intr-o retea locala WiFi

nu este necesar.
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o Optional, dar recomandat, este utilizarea si a unei carcase pentru placa

Raspberry Pi. [4]

LTI

g g
Fig 2.6.1 Placa Raspberry Pi 3 Model B

2.7 PiCamera

Modulul de camera RaspberryPi este un add-on personalizat pentru Raspberry Pi. Se
ataseaza la Raspberry Pi 1n portul alaturat iesirii digitale HDMI. Locul este indicat prin afisarea
cuvantului Camera.Aceasta interfatd utilizeaza interfata dedicata CSI, care a fost conceputa
special pentru interfata cu camerele. Magistrala CSI este capabild de rate de date extrem de

ridicate si poarta exclusiv date pixel.

Placa n sine este mica, de aproximativ 25mm x 20mm x 9mm. De asemenea, cantareste
putin peste 3g, facand-o perfecta pentru aplicatii mobile sau alte aplicatii in care marimea si
greutatea sunt importante. Se conecteazd la Raspberry Pi printr-un cablu de panglica scurt.
Aparatul foto este conectat la procesorul BCM2835 de pe magistrala Pi prin magistrala CSl, o
legatura de latime de bandda mai mare, care transporta date pixel din camera foto inapoi la
procesor. Aceasta magistrala transport informatia de-a lungul cablului de panglica care ataseaza

placa camerei de luat vederi la dispozitivul Pi.

22



Senzorul insusi are o rezolutie nativa de 5 megapixeli si are un obiectiv fix pe placa. In
ceea ce priveste imaginile statice, aparatul foto este capabil de imagini statice de 2592 x 1944
pixeli si sustine, de asemenea, filme video de 1080p30, 720p60 si 640x480p60.

cee . :
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168¢
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Fig 2.7.1 Camera Raspberry Pi V1
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3. Initializarea sistemului

Pentru a putea incepe lucrul efectiv, Tn placa Raspberry Pi trebuie sa fie introdus cardul
de memorie microSD. Inainte de a face acest lucru insa trebuie si se pregiteasca sistemul de
operare daca acesta nu vine pre-instalat. Raspberry Pi poate rula diverse distributii de sisteme
de operare, precum Linux si o versiune minimala a sistemului de operare Microsoft Windows
10, respectiv Windows 10 IoT Core. In urmitorii pasi Se poate observa cum se instaleazi
distributia Linux Raspbian, sistemul de operare oficial oferit de catre Raspberry Pi a carui grad

de folosinta este foarte usor si e recomandat utilizatorilor noi in acest domeniu.

Daca avem un card de memorie microSD oficial de la producatorul Raspberry Pi,
instalarea sistemului de operare este mai facila deoarece cardul de memorie contine utilitarul
NOOBS(New Out of the Box Software) ce pune la dispozitia utilizatorului o interfata grafica
de unde se pot alege diferitele sisteme de operare suportate de catre Raspberry Pi ce pot fi
instalate. Pentru a porni instalarea cardul microSD trebuie sa fie introdus Tn slot iar apoi se poate

alimenta placa Raspberry Pi.
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NOOBS v2.2 - Built: Feb 20 2017
2 @ 4
= A 1 '

Install (i}  Edit config (2)  Wifi networks (w)  Online help (h)  Exit (Esc)

® Raspbian [RECOMMENDED] -
A port of Debian jessie for the Raspberry Pi (full desktop version) #
0 LibreELEC_RPi2 -
LibreELEC is a fast and userfriendly Kodi Entertainment Center d|5tr|buﬂﬁn
Rasphbian Lite L
A port of Debian jessie for the Raspberry Pi (minimal version) F
Lakka_RPi2 -
O o The DIY retro emulation console #
E’E—" Data Partition L
Adds an empty 512MB extd format partition to the partition layout. #
0 OSMC_Pi2 -
A fast and feature filled open source media center # —
: e
o recalboxO05-rpi3 e |
—Disk space

Needed: 3970 MB
Available: 7416 MB

Language (l): [ & English (UK} |v] Keyboard (9):

Fig 3.1 Sisteme de operare suportate

Pentru a instala alt sistem de operare decat Linux Raspbian trebuie sa va asigurati ca

placa este conectata la reteaua de internet, fie prin cablu sau prin Wifi.

Dupa ce se termina instalarea sistemului de operare, sistemul va reporni.
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Welcome to PIXEL

Powered by Raspbian

Release

Fig 3.2 Ecran de pornire

Daca aveti cardul oficial oferit de fundatia Raspberry Pi, iar voi detineti un card normal
de clasa inalta (10) trebuie sa urmati urmatorul scenariu. Se descarca imaginea oficial Linux
Raspbian de pe adresa oficiala a producatorului,
https://www.raspberrypi.org/downloads/raspbian/ iar apoi se descarcd pe masina personala

programul Etcher, de pe urmatoarea adresa https://etcher.io/.

Acest program nu necesiti instalare ci doar o simpla rulare a programului. In inferfata
grafica a programului se alege locatia unde S-a descdrcat sistemul de operare Rasbpian,
dispozitivul pe care dorim sa se monteze imaginea, in cazul nostru cardul microSD iar apoi
apasati comanda “Flash”.Dupa ce procesul s-a finalizat cu succes puteti scoate cardul microSD

din masina personala si il puteto introduce in placa Raspberry Pi unde urmariti pasii mai sus
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mentionati.

© Etcher — >

©O — A

2017-04-1...essie.zip SDHC Card

ETCHER

Fig 3.3 Interfata Etcher

Observatie, pentru a monta imaginea sistemul de operare pe cardul microSD este

necesar un adaptor de card, microSD-SD.

_ A
vl Team

m|Cf‘0

Adapter

Fig 3.4 2 tipuri de cititor de card microSD
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Dupa ce s-a efectuat procesul de instalare a sistemului de operare se pot face anumite
configurari. Aceste modificéri pot fi facute fie din interfata graficd sau din comenzi scrise in

terminal.

't Tr—
q Riin Eg Appearance Settings

?%! Audio Device Settings
0
U i E Main Menu Editor

‘-'?5 Mouse and Keyboard Settings

Raspberry P) Confiauration

Configure Raspberry Pi system

Fig 3.5 Meniu de configurare

Pentru a deschide terminalul, putem fie s accesam pictrograma sistemului de operare-

>Accessories>Terminal sau apasand pe tastaturda combinatia Ctrl+Alt+T iar pentru a accesa
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exact aceasta fereastrd se poate scrie in terminal, urmatoarea comanda sudo raspi-config.

e Edit Tabs Help

—1 Raspberry P1i Software Configuration Tool (raspi-config)
P1 Camera Enable/Disable connection to the
P2 SSH Enable/Disable remote command lin
P3 VNC Enable/Disable graphical remote a
P4 SPI Enable/Disable automatic loading
P5 I2C Enable/Disable automatic loading
P6 Serial Enable/Disable shell and kernel m
P7 1-Vire Enable/Disable one-wire interface
P8 Remote GPIO Enable/Disable remote access to G

|

|

<Select> <Back>

Fig 3.6 Meniu de configurare in terminal

Comanda sudo permite executia unor comenzi privilegiate, adica doar cu drepturi de

adminstrare a sistemului.

Dupa instalarea sistemului de operare este recomandat procesul de schimbare a parolei
predefinte de catre sistemul de operare pentru a nu avea anumite neplaceri. Predefinit,

utilizatorul are numele de pi iar parola este raspberry.

Daca nu sunt folosite metode de a accesa placa Raspberry Pi de la distanta, serviciile
SSH si VNC sunt recomandate a fi oprite.
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De altfel, pentru a va asigura ca sistemul de operare are ultimele pachete instalate, este

recomandata rularea a urmatoarelor comenzi in terminal.
Sudo apt-get update
Sudo apt-get upgrade

In cazul in care existd o versiune mai noud a sistemului de operare si se doreste o innoire

a acestuia se ruleaza urmatoarele comenzi
Sudo apt-get update
Sudo apt-get dist-upgrade

Pentru a putea continua aceasta lucrare este necesar sa se conecteze camera la placa
Raspberry Pi iar apoi sa se activeze modulul de camera. Acesta se face din fereastra RaspberryPi
Configuration.Pentru a conecta camera la placa trebuie sa se introduca panglica in portul dedicat
de comunicare CSI. Se ridica conectorul de pe placa iar pe panglica se poate observa o parte
colorata cu albastru. Partea colorata trebuie sa fie indreptata spre portul Ethernet iar dupa ce se
introduce panglica, conectorul se impinge la loc pentru a impiedica iesirea panglicii din port.

Aceasta operatie se face cu placa deconectatd de la reteaua de electricitate.

Fig 3.7 Conectarea cablului la interfata CSI
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Raspberry Pi Configuration e x |
System I Interfaces | Performance | Localisation \

Camera *) Enabled ' Disabled
=5 Enable the Raspberry Pi Camera Board
VNC: ) Enabled * Disabled
SPI: ) Enabled *) Disabled
12C _ Enabled *) Disabled
Serial: ' Enabled *) Disabled
1-Wire: ) Enabled * Disabled
Remote GPIO: ' Enabled * Disabled

Cancel OK

Fig 3.8 Fereastra activare modul camera

Iar ca sa se asigure ca pachetele folosite de catre modulul de camera este recomandat

rularea comenziilor sudo apt-get update si sudo apt-get upgrade.

Pentru a verifica pasii efectuati pana in acest moment si totul functioneaza
corespunzitor, se recomanda rularea urmatoarei comenzi n terminal: python -c¢ “import
picamera”. Daca nu se primeste nici un mesaj de eroare, inseamna ca pasii au fost executati

corect.
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4.Sistem de detectare faciala

Dupa ce s-au efectuat comenzile de initializare iar sistemul este montat si functional, se

ruleaza urmatoarele comenzi:

Sudo apt-get update

Sudo apt-get upgrade

Sudo apt-get install python-opencv libopencv-dev -y

Ultima comanda va instala pachetele necesare pentru a rula scripturi in limbajul Python

din biblioteca OpenCV.

Tn cazul in care se intimpli ca pachetele sa nu pot fi instalate din cauza ci serverul de
pe care se descarca acestea, fie este offline, fie placa Raspberry Pi nu se poate conecta la el, se

poate executa urmatoarea commanda:
Cat /etc/apt/sources.list

Aceasta comanda arata lista de servere pe care Raspberry Pi le acceseazad cand descarca

pachete sau Innoieste versiunea anumitor programe.
Pentru a edita aceasta lista ruldm urmatoarea comanda:

Sudo nano /etc/apt/sources.list
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Si stergem simbolul # din fata liniel a3-a iar apoi se salveaza.

File Edit Tabs Help
GHU nano 2.2.6 File: sources.list Modified

http://mirrordirecter.raspbian.org/raspbian/ jessie main contrib non-free r§

http://archive.raspbian.org/raspbian/ jessie main contrib non-free rpi

Save modified buffer (ANSWERING "Mo" WILL DESTROY CHANGES) 2] |

Fig 4.1 Modificare lista de surse disponbile

Se deschide o instanta a programului Python 2.7.9 din urmatoarea cale de acces Start-

>Programming->Python 2 (IDLE).

Se creeaza o noua fereastra de lucru, fie prin optiunea de File->New sau combinatia de

tasturd Ctrl+N.
Primul pas este de a importa bibliotecile ce vor urma si fie folosite.
import io
import picamera
import cv2
import numpy
Apoi se va crea o memorie virtuala astfel incét fotografiile sa nu fie salvate intr-un fisier.
stream = i0.ByteslO()
In acest pas se vor stabili setarile folosite de citre camera.

with picamera.PiCamera() as camera:
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Camera.resolution = (320,240)
Camera.capture(stream, format="jpeg’)
Aici se poate modifica de exemplu rezolutia sau extensia sub care imaginea va fi salvata.
Urmatorul pas este transformarea imaginii intr-0 matrice
buff = numpy.fromstring(stream.getvalue(), dtype=numpy.uint8)
Urmeaza crearea imaginii Tn OpenCV
image = cv2.imdecode(buff, 1)
Incarcarea clasificatoarelor Haar

face_cascade=cv2.CascadeClassifier('/usr/share/opencv/haarcascades/haarcascade_frontalface

_alt.xml’)
eye_cascade = cv2.CascadeClassifier('/usr/share/opencv/haarcascades/haarcascade_eye.xml’)
Convertire imagine in tonuri de gri
gray = cv2.cvtColor(image,cv2.COLOR_BGR2GRAY)
Detectarea in imagine a fetelor
faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.1, 5)
Desenerea unui contur in jurul fetei si a ochiilor
for (x,y,w,h) in faces:
cv2.rectangle(image,(x,y),(x+w,y+h),(255,255,0),2)
roi_gray = gray[y:y+h,x:x+w]
roi_color = image[y:y+h,x:x+w]
eyes = eye_cascade.detectMultiScale(roi_gray)
for (ex,ey,ew,eh) in eyes:
cv2.rectangle(roi_color,(ex,ey),(ex+ew,ey+eh),(0,255,0),1)

Afisare mesaj

34



print "Found "+str(len(faces))+" face(s)"
Stocarea imaginii pe cardul de memorie

cv2.imwrite('Imagine.jpg’,image)

In imaginile alaturate se pot observa rezultatele rularii acestui script.

Se foloseseste urmatoarea imagine drept sursa

Fig 4.2 Cadru sursa
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lar rezultatul este urmatorul

Fig 4.3 Imagine rezultat

Fig 4.4 Rezultat imagine incadrare fata si ochi
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5.Concluzii

Sistemul functioneaza, insa dupa cum se poate observa si in figura 4.3 insa cu anumite
limitari si anume ca persoanele fotografiate trebuie sa fie pozitionate cat mai perpendicular spre

camera si nu trebuie sa existe alte obiecte in fata acestora.

Pentru identificarea unui alt sistem trebuie sa se pregateasca un nou set de date. Pentru
instruirea unei cascade amplificate de clasificatori slabi avem nevoie de un set de esantioane
pozitive (care contin obiecte reale pe care doriti sa le detectati) si un set de imagini negative
(continand tot ceea ce nu doriti sd detectati). Setul de probe negative trebuie sd fie pregatit

manual, Tn timp ce setul de probe pozitive este creat folosind aplicatia opencv_createsamples.
[9]

Probele negative sunt luate din imagini arbitrare, fard obiecte pe care doriti sd le
detectati. Aceste imagini negative, din care sunt generate esantioanele, ar trebui sa fie listate
intr-un fisier de imagine negativ special care contine o singura cale de imagine pe linie (poate
fi absoluta sau relativd). Retineti ca esantioanele negative si imaginile de esantion sunt numite

si esantioane de fundal sau imagini de fundal.

Probele pozitive sunt create de aplicatia opencv_createsamples. Ele sunt folosite de
procesul de stimulare pentru a defini ceea ce modelul ar trebui sa caute de fapt atunci cand
incearca sa gaseasca obiectele de interes. Aplicatia accepta doua moduri de a genera un set de

date pozitiv.

1) Puteti genera o multime de esantioane pozitive dintr-o singura imagine obiect pozitiv.
2) Puteti furniza toate pozitiile si utiliza instrumentul numai pentru a le elimina, a le

redimensiona si a le pune in formatul binar necesar in formatul opencv.

Tn timp ce prima abordare functioneaza pentru obiecte fixe, cum ar fi logo-ul, aceasta
tinde si esueze pentru obiecte mai putin rigide. In acest caz, sugeram si folosim a doua

abordare.

1) Retineti ca aveti nevoie de mai mult de un singur esantion pozitiv inainte de a-l da
aplicatiei mentionate, deoarece se aplica numai transformarea perspectivelor.
2) Daca doriti un model robust, luati mostre care acopera o gama larga de soiuri care pot

apdrea in clasa obiect. De exemplu, In cazul fetelor ar trebui sd luati in considerare
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diferite rase si grupe de varsta, emotii si, probabil, stiluri de barba. Acest lucru se aplica

si in cazul utilizarii celei de-a doua abordari.

Prima abordare ia 0 imagine a unui obiect unic, de exemplu, cu o sigla a companiei si
creeaza un set mare de esantioane pozitive din imaginea obiectului dat, prin rotirea aleatorie a
obiectului, schimbarea intensitatii imaginii si plasarea imaginii pe fundaluri arbitrare.
Cantitatea si intervalul de aleatorie pot fi controlate de argumentele liniei de comanda din

aplicatia opencv_createsamples.

g -
Ying
Fig 5.1 Proces de antrenare a clasificatorului [10]
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6.Anexe

TOP ASSEMBLY

=t 85 = CORNER RADIUS = 3.0mm
= 58 =
1.§ — = =—=—
= 29 = 0
ik */ Q/j I-Height=8.5  + ;5 I@)
i T o [ H |zHeight=16.0
_f_ 4 Il H RUN
T Defpogpe 4x 2.5 MOUNTING HOLES
" [T pae® m DRILLED TO 2.75 +/- 0.05mm
e | L e
ﬁ .,E? ”En; .,: i I-Height=16.
49 5 am paa { 56
] ; 1 41
‘ . Raspberry Pi
28 1.1 = Ll 4, ww.capheregpl.org
DDDDD ;EED@ g% 0 goon (® Raspberry Pi 2015
Ll“ A ESO L :& . 1 e RASPBERRY P13 MODEL B
| V 11.57.9 = T w | ZHelghte6. 1ILS WE | 0810f2015 | ker | ReLe3pevL2
T \\‘J/‘ n[::|: v W RN | Jomes Adams  |APVO|  Jomes Adams
T T ==
Toas L"F 13 =
10.6 —=—=
3.5 = —=

Fig 6.1 Cote de gabarit Raspberry Pi 3 Model B

4y 2.2mm diometer holes

= 9.462
2 : 8.5
vy /
[ [
i W‘i I 0
i} ]
+ f .T ; o it Il
LL 2 12.5 8.5 20.8
5 13.8 2 5 ] L
14.5 = =1 :
23.862 = =

4x 2.0mm rodius corners

Raspberry Pi

www.raspberrypi.org
(©) Raspberty Pi 2015

TITLE RASPBERRY PI CAMERA MODULE V2.1
DATE 12/1172015 REF RPI-CAM-VZ_1
DRAWN Mike Stimsan APVD James Adoms

Fig 6.2 Cote de gabarit Raspberry Pi Camera
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Camera Module v1

Camera Module v2

Pret $25 $25

Marime Around 25 x 24 x 9 mm

Greutate 39 39

Rezolutie 5 Megapixels 8 Megapixels

Moduri video 1080p30, 720p60 and 640 | 1080p30, 720p60 and 640

x 480p60/90

x 480p60/90

Integrare Linux

V4L2 driver available

V4L2 driver available

Programare C API

OpenMAX IL and others

available

OpenMAX IL and others

available

Senzor

OmniVision OV5647

Sony IMX219

Rezolutie sensor

2592 x 1944 pixels

3280 x 2464 pixels

Dimensiune pixel

1.4 pum x 1.4 um

1.12 pum x 1.12 pm

Dimensiune optica 1/4" 1/4"
Echivalent lentila Full- | 35 mm

frame SLR

Sensitivity 680 mV/lux-sec

Diafragma 2.9 2.0

Tabel 6.1 Specificatii Hardware
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Format foto

JPEG (accelerated), JPEG + RAW, GIF, BMP, PNG, YUV420, RGB888

Format video

raw h.264 (accelerated)

Efecte negative, solarise, posterize, whiteboard, blackboard, sketch, denoise,
emboss, oilpaint, hatch, gpen, pastel, watercolour, film, blur, saturation

Moduri de | auto, night, nightpreview, backlight, spotlight, sports, snow, beach,

expunere verylong, fixedfps, antishake, fireworks

Moduri de | average, spot, backlit, matrix

masurare

Balans de alb off, auto, sun, cloud, shade, tungsten, fluorescent, incandescent, flash,
horizon

Declansare Keypress, UNIX signal, timeout

Moduri extra

demo, burst/timelapse, circular buffer, video with motion vectors,

segmented video, live preview on 3D models

Tabel 6.2 Caracteristici Software
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6.1 Cod sursa

import io
import picamera
import cv2
import numpy
#Create a memory stream so photos doesn't need to be saved in a file
stream = i0.ByteslO()
#Get the picture (low resolution, so it should be quite fast)
#Here you can also specify other parameters (e.g.:rotate the image)
with picamera.PiCamera() as camera:
camera.resolution = (320,240)
camera.capture(stream, format="jpeg’)
#Convert the picture into a numpy array
buff = numpy.fromstring(stream.getvalue(), dtype=numpy.uint8)
#Now creates an OpenCV image
image = cv2.imdecode(buff, 1)
#Load a cascade file for detecting faces

face_cascade=cv2.CascadeClassifier('/usr/share/opencv/haarcascades/haarcascade_frontalface

_alt.xml’)

eye_cascade = cv2.CascadeClassifier(‘/usr/share/opencv/haarcascades/haarcascade_eye.xml’)
#Convert to grayscale

gray = cv2.cvtColor(image,cv2.COLOR_BGR2GRAY)

#Look for faces in the image using the loaded cascade file

faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, 1.1, 5)
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#Draw a rectangle around every found face
for (x,y,w,h) in faces:
cv2.rectangle(image,(x,y),(X+w,y+h),(255,255,0),2)
roi_gray = gray[y:y+h,x:x+w]
roi_color = image[y:y+h,x:x+w]
eyes = eye_cascade.detectMultiScale(roi_gray)
for (ex,ey,ew,eh) in eyes:
cv2.rectangle(roi_color,(ex,ey),(ex+ew,ey+eh),(0,255,0),1)
print "Found "+str(len(faces))+" face(s)"
#Save the result image

cv2.imwrite('Imagine.jpg’,image)
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6.2 Schema logica
[7]
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Fig 6.2.1 Schema logica
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