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Importanta si actualitatea temei

Fata este obiectivul nostru principal de atentie in relatiile sociale, jucand un rol
important in transmiterea identitatii si emotiei.

Mediul de calcul se indreapta catre proiecte axate pe factorul uman in loc de proiecte
centrate pe calculator [58], si tendinta umana sda comunice multe informatii prin intermediul
starilor afective sau expresiilor. In viitorul apropiat oamenii nu vor interactiona cu masinile
numai prin intréri intentionate, ci si prin comportamentul lor, adica stari afective [94], [75].

Prin urmare, comunitatea de cercetare Tn domeniul vederii artificiale a considerat
deosebit de interesantd analiza si recunoasterea automatda a expresiilor faciale. Sunt multe
domenii de aplicare, care pot beneficia de un sistem care poate recunoaste expresii faciale,
mai exact, interactiunea om-calculator, divertisment, aplicatii medicale, de exemplu:
detectarea durerii, roboti sociali, detectarea minciunii, aplicatii video interactive si de
monitorizare a comportamentului.

In aceasti teza accentul a fost pus pe conceperea, testarea, simularea si experimentarea
unor algoritmi in scopul recunoasterii reactiilor cognitiv-afective umane. Pentru a putea
clasifica emotiile umane in algoritmii de recunoastere vizuald s-a tinut cont de 3 componente
ale fetei care variaza foarte mult de la o emotie la alta, si anume: sprancenele, pleoapele si
gura.

Capitolul 1. Notiuni fundamentale in domeniul sistemelor de captura a reactiilor
cognitiv-afective
Tn primul capitol sunt prezentate citeva notiuni introductive despre sistemele de
vedere artificiald destinate achizitiilor de imagini, domeniile de aplicatii ale acestora,
tendintele actuale si viitoare ale acestora, modele ale emotiilor, tipuri de algoritmi pentru
recunoasterea reactiilor cognitiv-afective.

Capitolul 2. Stadiul actual al sistemelor de captura si al algoritmilor de
recunoastere vizuala a reactiilor cognitiv-afective

Tn al 2 lea capitol este prezentat un studiu bibliografic asupra sistemelor de capturi si al
algoritmilor de recunoastere vizuala a reactiilor cognitiv-afective. Deasemenea se concepe un
algoritm de detectie a 5 stari emotionale bazat pe corespondenta dintre sistemul de codare
FACS si unitatile de actiune ale muschilor faciali AU2, AU15, AU20, AU26 (fig. 2.18),
implementarea fiind realizatd pe un sistem experimental cu robotul android Elvis Alive (fig.
2.19), rezultatele fiind prezentate in fig. 2.20.
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Fig. 2.18. Algoritm de detectie initial FACS Fig. 2.19. Sistem experimental propus bazat
pe Kinect si structura Arduino Uno [30]
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Fig. 2.20. Expresii faciale experimentale ale androidului [30]

Capitolul 3. Metode de recunoastere si algoritmi de vedere artificiala pentru
prelucrarea si descrierea imaginilor

Tn cadrul acestui capitol sunt prezentate: calibrarea camerelor video, transformarea
optica si geometrica pentru imagini; 4 algoritmi pentru determinarea dimensiunii fractale si
relatii de calcul pentru determinarea trasaturilor deterministe; algoritmi de recunoastere a
formelor prin 3 metode: potrivirea cu modelul, metode bazate pe functii de decizie si metode
sintactice si concluziile acestui capitol.

Calibrarea geometricd a camerei de luat vederi este o conditie necesarad oricarui sistem
de vedere artificiala in care se doreste extragerea informatiei tridimensionale din planul
imagine. Metodele de calibrare se clasifica pe baza modelului considerat al camerei (pinhole,
pinhole cu distorsiuni, etc) sau dupa modelul de estimare al parametrilor (metode liniare sau
neliniare) [3].

Un alt criteriu de clasificare 1l constituie modalitatea de calibrare:

- calibrare pe baza de artefacte (sau fotometrica [4]): aceste metode se bazeaza pe
observarea unui model 3D, a carui geometrie este cunoscuta [3].

- autocalibrare.

In cea mai simpla aproximare camera este o lentila sferica cu centrul optic in C si cu distanta
pana la planul imaginii f. P' este proiectia punctului P, din spatiu, in planul imaginii ca in [12]
figura 3.1.

Toate imaginile apar rasturnate in planul imaginii, acesta fiind un dezavantaj, iar pentru a-I
inlatura, plasam prin conventie, planul imaginii in fata lentilei ca in [12] figura 3.2.
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A

Planul
1maginii

Fig. 3.1. Formarea planului imaginii [12] Fig. 3.2. Mutarea planului imaginii [12]

Gasirea coordonatele proiectiei P' daca se cunosc cele ale punctului real P se numeste
transformarea perspectiva directd, iar gasirea locului geometric al punctelor P daca se cunosc
coordonatele proiectiei P' se numeste transformarea perspectiva inversa.

Capitolul 4. Descrierea si analiza algoritmilor de recunoastere vizuala a reactiilor
cognitiv-afective

In capitolul 4 sunt descrisi algoritmi de clasificare a reactiilor cognitiv-afective,
indicandu-se avantajele si dezavantajele fiecaruia.

Pentru recunoasterea starilor cognitiv-afective au fost folosite cele mai evidente trasaturi
faciale (gura, ochii, sprancenele). Algoritmii de recunoastere a emotiilor folosesc ca baza
decizionala aceste trasaturi faciale asupra carora sunt aplice faze de identificare, potrivire,
calcul matematic si corespondentd, cu scopul clasificarii emotiilor.
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Abordarea generald 1n analiza automata a expresiei faciale este formata din trei pasi:
(prezentata n figura 4.1):

» Detectia fetei si urmarirea acesteia;

» Extractia trasaturii;

» Clasificarea expresiei / recunoasterea.

Detectia / Extractia trésaturii Clasificare
Urmérirea fetei

KT

Fig. 4.1. Sistem pipeline de recunoastere automata a expresiilor faciale

Algorimii descrisi sunt: k-Nearest Neighbors — KNNs; Suport Vector Machines — SVMs;
Maximum-Likelihood Estimation — MLE; Mitchell, Demyanov and Malozemov — MDM,;
Linear Discriminant Analysis — LDA; Gaussian Mixture Model — GMM; Atrtificial Neural
Networks - ANNs; Hidden Markov Model - HMM; Decision tree algorithms.

Cateva avantaje si dezavantaje ale algoritmilor descrisi sunt:

e Algoritmul k-NNs prezinta ca principal avantaj utilizarea intregului set de instruire ca
si model. Pe de altd parte dezavantajele sale sunt: timpul de calcul mare, respectiv
inexactitatea modului de tratare a datelor situate in regiunile de frontiera ale claselor.

e Utilizarea arborilor de decizie in sistemele biomimetice cognitiv-afective confera
urmatoarele avantaje: produc modele eficiente, sunt usor de inteles, usor de utilizat si
nu sunt afectati de lipsa valorilor unor date.

e Principalul avantaj al retelei SOMs (Self-Organized Maps) reprezinta faptul ca reteaua
accepta date multidimensionale pe care le transforma intr-0 harta de dimensiuni mai
reduse.

Principalul avantaj al algoritmului SVMs este timpul de calcul redus, deoarece nu
necesita transpunerea tuturor datelor de intrare intr-un spatiu de dimensiune mare.
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Capitolul 5. Simuliri, experimente si rezultate bazate pe algoritmi pentru
recunoasterea reactiilor cognitiv-afective.

In cadrul acestui capitol se prezinti credri, simuliri si experimente cu algoritmi de
recunoastere vizuald a reactiilor cognitiv-afective.

Procesul de identificare al fetei a fost obtinut pe baza algotimului creat utilizand tehnica
analizei componentelor principale - PCA. n fig. 5.8 se arati rezultatele experimentale [31].

Experimentul s-a realizat cu ajutorul mediului Matlab R2012b, acesta fiind instalat pe
un calculator cu configuratia: procesor Intel Celeron 1.5 GHz Dual Core, memorie RAM 2Gb
si camera video 1.3 Megapixeli.
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Figura 5.8 Identificarea fetei in 3 teste [31]

O implementare a algoritmului PCA este la un sistem experimental de control acces (
deschiderea/inchidererea unei usi) securitatea acestuia fiind asiguratd de catre accesul prin



recunoasterea faciald a fiecdrei persoane. In figura 5.9 se prezintd schema bloc pentru
implementarea algoritmului PCA.
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Fig. 5.9. Diagrama bloc a unui sistem de deschidere automata a usii utilizand
recunoasterea fetei prin tehnica PCA

Partea fizica a sistemului contine urmatoarele componente: microcontroler PIC 16F887,
circuit de comanda, senzori de capat de cursad (optocuplori), convertor USB — RS232, motor
DC, PC, Webcam si un circuit de alarma.

Céand imaginea unei persoane autorizate (potrivita cu o fata existenta in baza de date)
este identificata de algoritmul PCA, usa se va deschide automat, asa cum se prezintd in figura
5.18. Dacd imaginea fetei umane care se testeaza nu se gaseste in baza de date a sistemului,
aceasta nu este identificata, usa ramane inchisa, rezultatul fiind afisat in figura 5.19.

Fig. 5.19. Test experimental pentru o pérsoané neautentificatd

Pentru studiul experimental cu algoritmi de detectie si urmarire a fetei: Viola-Jones,
MeanShift si CAMShift am folosit un sistem PC cu un procesor Intel Core i3-2100 CPU si o
memorie de 4GB. Am testat pe doua secvente video in mediul Matlab 2012b cu ajutorul
toolbox-ului Computer Vision System.



CAMShift (a,d), MeanShift (b,e), algoritmul Viola-Jones (c,f) [35]

Fig. 5.23 Rezultatele urmaririi in cadrele 86 si 163 din secventa video 2 prin metodele:
CAMShift (a,d), MeanShift (b,e), algoritmul Viola-Jones (c,f) [35]

Din rezultatele experimentale cu cei 3 algoritmi de detectie si urmadrire a fetei:
MeanShift, CAMShift si Viola-Jones putem spune ca algoritmii MeanShift si CAMShift au
rezultate foarte bune chiar daca fata persoanei este acoperitd cu un obiect sau cu parti umane
cu aceeasi nuanta. Algoritmul Viola-Jones este cel mai rapid, dar are rezultate slabe daca fata
este acoperita de alte obiecte.

Rezultatele simuldrii obtinute cu ajutorul algoritmului backpropagation au fost realizate
cu ajutorul unui sistem PC avand configuratia: procesor Intel Core i3-2100 si o memorie de 4
GB. Simularea s-a realizat in mediul Matlab R2012b cu ajutorul toolbox-ului de recunoastere
a modelului prin retea neuronald. Prin aceastd simulare se valideaza ca sistemul poate
clasifica 7 stari emotionale.

Structura retelei feedforward este prezentata in figura 5.26 [37] si este constituita astfel:
nivelul de intrare, format din 3 vectori de intrare, nivelul intermediar (ascuns) alcatuit din 5
neuroni si nivelul de iesire alcatuit din 7 neuroni, cate unul pentru fiecare stare emotionala.



A\ Neural MNetwork Training (nntraintool) EI = |3
Neural Network

Egi T i

Fig. 5.26. Structura retelei feedforward [37]

Reteaua neuronald folositd este instruitd cu ajutorul functiei backpropagation de tip
gradient conjugat scalat (trainscg). Cei 3 vectori de intrare au cate 41 de valori diferite, fiind
numiti vectori trasaturd (3x41, rezultand un numar de 123 de elemente), avand asociati 123 de
neuroni. Vectorul de iesire este de forma 7x1, rezultand 7 elemente corespunzatoare celor 7
clase Tn ordine de la 1 la 7: fericire, suparare, teama, furie, surpriza, dezgust si neutra.

In figura 5.28 [37] se prezintd matricile de confuzie pentru urmitoarele procese: de
instruire, de validare, de testare si toate mixate la un loc. Pentru procesul de instruire,
concluzia din prima matrice este ca reteaua are rezultate foarte bune pentru emotiile: suparare,
teama, furie si neutra. Rezultate mai slabe sunt pentru clasele: fericire, surpriza si dezgust, cea
mai slaba fiind pentru clasa fericire care are un procentaj de 6,9% confuzie cu clasa a doua
(supdrare). Pentru procesul de validare si testare nu existd confuzii, iar pentru procesul mixt
(matricea a patra), confuzia se pastreaza tot pentru cele 3 clase enumerate, dar acum cea mai
mare este prezenta la clasa surpriza care este confundata cu clasa teama.
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Fig. 5.28. Matricile de confuzie [37]

Pentru simularea si proiectarea sistemului de inferentd fuzzy in scopul recunoasterii
reactiilor cognitiv-afective s-a folosit toolbox-ul de editare Fuzzy Inference System din
programul Matlab.

Schema generala a unui sistem de recunoastere a starii emotionale propus este descrisa
in figura urmatoare [32]:

—

Detectia fetei Urmrirea fetei Sistem decizional
> fuzzy e

stare emotionald

—>

A 4

imagine

Fig. 5.31. Structura bloc a sistemului de recunoastere faciala [32]

Sistemul fuzzy de decizie este de tip Mamdani si este compus din 3 componente: intrari,
baza de reguli si iesiri. Acesta aratd ca in figura 5.32 [32]. Pentru intrari avem 3 variabile de
intrare care au universurile de discutie definite astfel:
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1. pleoapa (eyelid): [-100; 40];

2. spranceana (eyebrow): [-100;100];

3. gura (mouth): [-100;10].
Multimiile fuzzy asociate celor trei variabile de intrare sunt: micd, mijlocie si mare.
FIS Editor: Untitled =N =R ==~

File Edit View

XX o
(mamdani}

| | FIS Name: Untitled FIS Type: mamdani |

Figura 5.32. Modelul sistemului fuzzy decizional [32]

Pentru baza de reguli se definesc 6 reguli, cate una pentru fiecare stare emotionala, astfel:
a) daca (gura este mijlocie) & (pleoapa este mica) & (spranceana este mijlocie) , atunci
(emotia este fericire).
b) daca (gura este micd) & (pleoapa este mare) & (spranceana este mijlocie) , atunci
(emotia este suparare).
c) daca (gura este mijlocie) & (pleoapa este mare) & (spranceana este micd) , atunci
(emotia este furie).
d) daca (gura este mare) & (pleoapa este mare) & (spranceana este mare) , atunci (emotia
este surpriza).
e) daca (gura este mijlocie) & (pleoapa este mare) & (spranceana este mare) , atunci
(emotia este teama).
f) daca (gura este mica) & (pleoapa este mijlocie) & (spranceana este mica) , atunci
(emotia este dezgust).
Pentru iesiri, variabila emotie are cele 6 stari emotionale ca multimi fuzzy associate, astfel:
fericire, suparare, furie, surpriza, teama, dezgust, fiecare avand cate un univers de discutie In

ordine: [0:0.2], [0.2;0.4], [0.4:0.6], [0.6:0.8], [0.8;1], [1;1.2].

Rule Viewer: Untitled [=nEeR===
File Edit View Options
eyebrow = 0 eyelid = 80 mouth = -45 smotion = 0.1
| I N b
2| L bl ] [A_]
o I e T LA
L 4 [4 [ [A ]
o~ ]| [ N s
-100 100 -100 40 -100 10 Q

Plot points: 10

Input: [0;-80,-45]

Opened system Untitled, 6 rules ‘ | Help | Close ‘ |

Fig. 5.33. Clasificarea starii emotionale ca fiind ‘fericire’ cu sistemul fuzzy decizional [32]

Figura 5.23 [32] prezinta functionarea sistemului fuzzy proiectat pentru valori ale
variabilelor de intrare astfel: gura=-45; pleoapa=-80; spranceana=0. Pentru aceste valori ale
variabilelor de intrare avem multimiile fuzzy asociate: gura este mijlocie; pleoapa este mica;
spranceana este mijlocie, iar sistemul decide ca emotia este fericire.

Structura unui sistem de inferentd adaptiv neuro-fuzzy (ANFIS) este aratatda in figura
5.35 [34]. Aceasta constd din cinci straturi: primul strat sunt variabilele de intrare (gura,
sprancenele, pleoapele), al doilea strat sunt functiile membru fuzzy asociate intrarilor (mica,
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mijlocie, mare); al treilea strat reprezinta sistemul de reguli (sapte in total); al patrulea strat
reprezinta starile emotionale (de asemenea sapte), iar ultimul strat este iesirea sistemului.
Anfis Model Structure ==

input inputmf rule outputmf output

FI5 Editer: Decisional fuzzy system2 EI@

File Edit View

eyebrow )
Qecisional fuzzy system
(sugeno}

mouth
e

evelid

FIS Name: Decisional fuzzy FIS Type: SUgENo
suatam?

Fig. 5.35. Structura sistemului adaptiv Fig. 5.36. Modelul sistemului fuzzy adaptiv

Dupa operatiile de detectare si urmarire a fetei umane, se trece printr-un sistem fuzzy
modelat folosind toolbox-ul Fuzzy Logic din Matlab. Modelul fuzzy proiectat este de tip
Sugeno si aratd ca in figura 5.36. [34].

Pentru variabilele de intrare avem aceleasi universuri de discutie ca la proiectarea
sistemului de inferenta fuzzy.

Pentru variabila de iesire emotie, universul de discutie este [0; 1.4], precum si
multimiile fuzzy asociate: fericire, suparare, furie, surpriza, teama, dezgust si neutra, fiecare
cu urmatoarele universuri de discutie, in ordine: [0; 0,2], [0,2; 0,4], [0,4; 0,6], [0,6; 0,8], [0,8;
11, [1, 1,2], [1,2; 1,4].

Pentru baza de reguli se definesc 7 reguli, cate una pentru fiecare stare emotionala, fiind
aceleasi ca la sistemul fuzzy precedent in afara unei singure reguli:

1) daca (gura este mica) & (pleoapa este mijlocie) & (spranceana este mijlocie) , atunci
(emotia este neutra).
Daca avem urmatoarele valori ale variabilelor de intrare: gura este -45, pleoapa este -100, si
spranceana este 0, atunci sistemul va decide ca regula corespunzatoare starii fericire este
respectata si va clasifica emotia ca fiind fericire.

Rule Viewer: Decisional fuzzy system2 EI@
File Edit View Options
eyebrow =0 mouth = 45 eyelid = -100 TR
' ] | i
2] I e ] |
] 1| | I |
[ 1A ] | |
s [ | | . |
sl | [l 1 ] |
7| | ] ] | |
-100 100 -100 10 -100 40
-142.6 145 4

Fig. 5.37. Clasificarea starii emotionale ca fiind fericire de catre sistemul adaptiv [34]

In figura 5.38 a),c),e) se prezinti graficul erorii de instruire pentru cele 3 variabile:
sprénceana, pleoapa si gura, iar in fig 5.28 b),d),f) se arata graficul punctelor de instruire
pentru aceleasi variabile (cercurile albastre) si iesirea sistemului fuzzy (asterisc rosu).
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B Anfis Editor. eyebrow B Anfis Editor: eyelid

B Anfis Editor: mouth
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Fig. 5.38. Rezultatele simuldrii pentru instruirea sistemului adaptiv neuro-fuzzy [34]

Rezultatele simularii cu ajutorul algoritmului bazat pe retele SOMs au fost realizate in
mediul Matlab R2012b prin toolbox-ul de rezolvare a problemelor de grupare. Prin acest
experiment se valideaza ca sistemul poate grupa trasaturile faciale pentru 3 variabile de
intrare: spranceana, pleoapa si gura.

Structura retelei este prezentatd in figura 5.39 [33] si constd din doud nivele: primul
nivel cuprinde trei vectori de intrare, fiecare avand patruzeci si una de valori, in timp ce al
doilea nivel contine reteaua competitiva SOMs care constd din 100 de neuroni. Vectorii de
intrare reprezintd componentele faciale care variaza cel mai mult de la o stare la alta, mai
exact: spranceana, gura si pleoapa. Nivelul de iesire al hartii de retea defineste datele de
intrare spatiala SOMs pe o matrice 2D de noduri (harta grila).

SOM Weight Positions
20 T T T T
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100 L L L I I L L L I
3 100 -100 80 60 40 20 0 20 40 60 80 100
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Fig. 5.39. Structura retelei SOMs [33] Fig. 5.45. Pozitiile ponderii retelei SOMs [33]

In figura 5.45 [33] este afisat graficul vectorilor de intrare ca puncte verzi si arati modul
in care reteaua SOMs clasifica spatiul de intrare, ardtand puncte gri-albastre pentru vectorul
pondere al fiecarui neuron si conectarea cu neuronii vecini cu linii rosii.

Implementarea unui sistem de imitare a starilor cognitiv-afective ale operatorului bazat
pe algoritmul SOMs s-a realizat cu ajutorul robotului humanoid Elvis Alive adaptat pentru
prezentul experiment, acesta fiind prezentat in figura 5.46. Arhitectura sa contine zece
motoare controlate de controlerul PIC16F917 ce permit replicarea fideld a miscarilor faciale.

a4 |

Fig. 5.46. Structura robotului android Elvis Alive modificat

Rolul algoritmului cu reteaua SOMs este de a oferi o grupare buna a punctelor de intrare
aferente variabilelor de intrare, mai exact: spranceana, gura si pleoapa, trimitand rezultatele la
un sistem de codificare si conversie, acesta din urma avand rolul de a codifica gruparile
punctelor de intrare pentru fiecare stare cognitiv-afectiva, si apoi sa le transforme in vectori.
Semnalul este trimis mai departe catre placa Arduino Leonardo, aceasta prin programare si cu
ajutorul circuitelor de comanda modificand expresia platformei biomimetice Elvis Alive prin

9



actionarea motoarelor aferente fiecarei componente faciale (buze, sprancene, pleoape), in
concordanta cu expresia utilizatorului.

In figurile 5.59 si 5.60 se exemplificd rezultatele experimentale cu robotul android Elvis
Alive. In prima figura sistemul de imitare are rezultatul corespunzator stirii cognitiv-afective
surpriza, iar in cea de-a doua figurd, acesta are rezultatul corespunzator starii cognitiv-afective
fericire.

Bloc de codificare 51 conversie

o Matrice Vectori
= (10x10} --->[1000000) MUX
- [(0100000) 8x1
=g [0010000) g .
Q fé&*_‘ 3 C> 0001000] C> ¢ \v/4 Elvis:Alive
S 2 0000100
PC - Algoritm [(0000010)
SOMs [0100001)
Dnvers breadbord

Fig. 5.59. Imitarea starii cognitiv-afective ‘surpriza’ folosind robotul android Elvis Alive
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Fig. 5.60. Imitarea stérii cognitiv-afective ‘fericire’ folosind robotul android Elvis Alive

Capitolul 6. Experimente cu robotul Socibot Desktop

In capitolul 6 sunt prezentate experimente cu robotul Socibot Desktop, cat si o
personalizare a fizionomiei acestuia. Pentru procedeul de comanda a robotului Socibot cu
ajutorul unei tablete se realizeaza pentru inceput conexiunea la internet wireless a celor doua
sisteme.
Dupa conectarea tabletei la reteaua wireless si introducerea ip-ului Socibot-ului urmeaza
conectarea acestuia din urma la retea pentru a putea prelua comenzile pe care utilizatorul le va
genera prin utilizarea intefetelor grafice de comanda. Spre exemplu prin utilizarea interfetei
InYaFace, utilizatorul va putea realiza schimbarea infatisarii (fetei, texturii, reactiilor afectiv-
cognitive) robotului, respectiv modificarea setdrilor audio, vizualizarea pe tableta a
imaginiilor preluate de senzorii video ai robotului, respectiv pot fi generate comenzi pentru a
rula programe direct din memoria robotului (doar daca tableta are flash player instalat).

Fig. 6.3. Controlul actiunilor robotului folosind o tableta cu sistem android

Intr-o prima aplicatie a fost realizati o structurd comportamentald minimald destinati
interactiunii primare cu un operator uman. In aceastd aplicatie structura robotica saluti, se
prezinta si descrie faptul ca poate reprezenta in mod realist reactiile afective. Pentru realizarea
acestei aplicatii, prin utilizarea meniului 'Compose' din interfata 'Kiosk' este creata o secventa
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de program (prezentata in figura 6.4) compusa din 4 fisiere audio, 7 reprezentdari ale ochiilor,
7 reprezentdri ale infatisarii fetei, 3 miscari ale capului robotului, 7 stari emotionale.

Rezultatul secventei de program (cu o duratd de 8 secunde) este prezentat prin 2 capturi
de imagine a robotului Socibot Desktop: prima la secunda 3 si a doua la secunda 4 din
program (fig. 6.5).

LANGUAGE BUTTONS LIBRARY

Fig. 6.4. Crearea secventei in meniul ‘Compose’ Figura 6.5. Rularea pe robot

O aplicatie mai complexd presupune utilizarea interfetei robotului virtual, aceasta
permitand programarea vizuald offline a robotului si ulterior transferul programului (ce a fost
simulat in mediul virtual) spre executie robotului Sociobot. In figura 6.9 este prezentat
programul creat care are o duratd de 62 secunde si contine urmatoarele componente: 4
discursuri ( text to speech) in limba engleza, 23 de miscari ale capului si o infatisare pentru
robot. Programul a fost creat prin: inserarea in cronologie a fisierelor audio create in subclasa
'Speech’, inserarea miscarilor robotului din fereastra librariei si inserarea infatisdrii acestuia
din bara de meniu.

Fig 6.10 exemplificd 2 capturi rezultate in urma ruldrii programului pe robotul Socibot:
prima este la secunda 45 din secventa creata, iar cea de-a doua la secunda 53.

nil Aets Sersors Oeves Ao ace (ENGRRR) Kosk

H
g

Control > Sekect Tock+ Mg+

e | Robor?

i
i
i
I
i
!

Fig. 6.9. Crearea programului in 'Virtual Robot' Fig. 6.10. Rularea pe robot

Editarea expresiilor si particularizarea fizionomiei robotului Sociobot se realizeaza prin
aplicatia grafica 'InYaFace'. Zonele de lucru ale aplicatiei sunt prezentate in figura 6.11 si
semnificd: creearea unei expresii faciale noi (1), inserarea denumirii (2), configurari ale
expresiei faciale prin intermediul elementelor grafice de tip cursor (4), salvarea/stergerea noii
expresii (3). Personalizarea fizionomiei va fi initiatd prin prelucrari realizate prin programul
Adobe Photoshop, figura 6.12 [36]. Aceasta este construitd pe baza modelului, prezentat pe
site-ul web al producatorului [117]. Modelul contine harta de asezare a fetei in model,
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reprezentarea componentelor interioare fetei (notate cu 1), un strat de baza pentru fatd (notat
cu 2) si fata (notatd cu 3), pozitionatd, din punct de vedere al ordinii, deasupra celor 2 straturi.
Imaginea creata are forma patratd si trebuie sa fie salvata tip png, pentru a mentine
transparenta hartii de asezare a fetei.

@ InVaFace - Socifiot XV [ sb-0011 Robot Manager: X Bk Google Translete AL
<« ¢ [1192.168.0.176

s5b-0011 System Control Assets Sensors Devices Audio |Fateé Virtual Robot Kiosk
Controls

_ Setup Post Processing
m[ vIB % 8

AU1 Nose Wrinkler:
L
R I

AU2 Jaw Forward:
L

R s ooma

Fig. 6.11. Editarea expresiilor in InYaFace 6.12. Personalizarea infatisarii [36]

Pentru a modifica infatisarea robotului se apasa butonul ‘Appearance’ din aplicatia 'InyaFace'
prezentat in figura 6.14 [36] si se selecteaza infatisarea creatd (notatd cu 1) din lista derulanta.
Se poate de altfel sa se modifice culoarea ochilor si dimensiunea acestora (notate cu 2).

Fig. 6.14. Afisare in aplicatia InYaFace [36] Fig. 6.15. Afisare pe robotul Socibot [36]

Pentru testarea personalizarii fizionomiei robotului Sociobot au fost supuse spre analiza
aplicatiei bazata pe tehnica PCA, dezvoltate in mediul Matlab doua stari cognitiv-afective de
baza (fericire si suparare) implementate direct pe robotul Socibot a carei fizionomie a fost
particularizatd cu fizionomia autorului. Rezultatele aplicarii programului creat in mediul
Matlab bazat pe tehnica PCA prezentate in figurile de mai jos evidentiaza faptul ca sistemul
de recunoastere al fetei bazat pe tehnica PCA foloseste ca elemente de recunoastere
elementele structurii Socibot, fapt care permite inducerea in eroare a aplicatiei de recunoastere
de catre o structura robotica humanoida care are aceeasi fizionomie cu utilizatorul.
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Fig. 6.16. Identificarea autorului de catre aplicatia bazata pe tehnica PCA ca fiind structura

personalizata a robotului Socibot pentru starea afectiva suparare
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Fig. 6.17. Identificarea autorului de cétre aplicatia bazata pe tehnica PCA ca fiind structura
personalizata a robotului Socibot pentru starea afectiva fericire

Capitolul 7. Concluzii generale, Contributii originale si perspective ulterioare de

dezvoltare
Cele mai importante concluzii privind simuldriile, testdriile si experimentele cu algoritmii de
recunoastere a reactiilor cognitiv-afective sunt:

Algoritmul propus de autor bazat pe tehnica analizei componentelor principale - PCA
poate identifica repede si simplu o persoana, chiar dacd aceasta are privirea indreptata
n lateral la un unghi de 45°.

Comparatia realizata in cadrul lucrarii intre algoritmii MeanShift, CAMShift si Viola-
Jones a scos in evidentd superioritatea primilor doi fata de cel de-al treilea mai ales
pentru cazurile in care fata umand este acoperita cu un obiect sau cu parti umane de
aceiasi nuanta. Singurul avantaj notabil al algoritmului Viola-Jones comparativ cu
primii doi este rapiditatea de calcul.

Aplicatia cu reteaua feedforward proiectatd bazata pe algoritmul backpropagation,
dezvoltata de autor, poate recunoaste rapid si corect 4 clase de emotii: supdrare,
teama, furie si neutrd, in timp ce pentru celelalte 3 clase: fericire, surpriza si dezgust
apar unele confuzii, dar acestea sunt acceptabile.

Aplicatia cu sistemul de inferentd fuzzy, proiectat de autor, poate recunoaste rapid si
usor cele 6 tipuri de emotii (fericire, tristete, furie, teama, surprizd si dezgust),
deoarece are reguli stricte in baza de cunostinte si functiile membru ale variabilei de
iesire nu sunt suprapuse.

Sistemul de inferenta adaptiv neuro-fuzzy, proiectat de autor, recunoaste cele 7 tipuri
de emotii (fericire, tristete, furie, teama, surpriza, dezgust si neutra) rapid si corect.
Eroarea cea mai micd este prezenta la variabila de intrare pleoapa, dar totodatd pentru
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aceastd variabild de intrare, iesirea sistemului fuzzy poate sd urmareasca perfect datele
de intrare,

Reteaua neuronald bazatd pe algoritmul hartilor de autoorganizare (SOMs), dezvoltata
de autor, poate clasifica caracteristicile faciale rapid si corect, deoarece fiecare punct
al vectorului de intrare este comparat cu vectorul de referinta parametru. Variabila de
intrare pleoapa este cel mai bine clasificata, avand cele mai multe conexiuni puternice
intre neuronii retelei.

Cele mai importante concluzii privind experimentele cu robotul Socibot Desktop sunt:

o

Pentru primul experiment este demostratd usurinta controlului actiunilor robotului
Socibot de la distantd, acesta putand interactiona cu persoane umane fara ca ele sa-si
de-a seama ca robotul este controlat de la distantd. Mai mult, pe ecranul tabletei cu
sistem android exista posibilitatea accesului la informatiile de la senzorii robotului,
acestea folosindu-se direct la interactiunea robotului Socibot cu persoanele din mediul
de operare.

Cel de-al doilea experiment demonstreaza flexibilitatea mediului de programare a
sistemului Socibot existand astfel posibilitatea rulajului programului Tn mediu off-line,
realizarea corectiilor (daca e cazul) si apoi transferarea si lansarea in executie a
programului robot pe platforma Socibot.

Urmatoarele experimente demonstreaza versatilitatea mediului de programare al
robotului virtual, In paralel cu personalizarea fizionomiei robotului si a discursului
acestuia conform cerintelor utilizatorului.

In finalul capitolului a fost testatd din nou aplicatia de recunoastere bazati pe tehnica
PCA pe structura robotului personalizat cu fata autorului. Testele au evidentiat faptul
ca ambele sisteme folosesc aceleasi trasdturi fizionomice (transpuse geometric si
algoritmic in cadrul programelor suport) pentru recunoastere, fapt care conduce la
recunoasterea structurii robot a fi clasificata identic cu operatorul uman.

Cele mai importante contributii originale teoretice ale lucrarii sunt enumerate astfel:

VV YVYVYVY

A\

Realizarea unei clasificari a metodelor pentru detectia fetei in 4 categorii.

Realizarea unei clasificari a metodelor pentru extractia trasaturilor faciale.

Realizarea unei clasificari a algoritmilor de recunoastere a reactiilor cognitiv-afective
in 10 tipuri.

Prezentarea interfetei de programare a robotului Socibot Desktop.

Proiectarea unui sistem de recunoastere a reactiilor cognitiv-afective utilizand retele
neuronale feedforward bazate pe algoritmul backpropagation, in scopul clasificarii
starilor emotionale (subcapitolul 5.3).

Proiectarea unui sistem de inferenta fuzzy cu ajutorul instrumentului de editare Fuzzy
Inference System (FIS) pentru recunoasterea starilor emotionale (subcapitolul 5.4).
Proiectarea unui sistem adaptiv neuro-fuzzy cu ajutorul instrumentului Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) pentru recunoasterea starilor emotionale
(subcapitolul 5.5).

Proiectarea unui sistem de recunoastere a reactiilor cognitiv-afective bazat pe
algoritmul Self-Organized Maps (SOMs) cu scopul de a determina apartenenta
variabilelor fetei la reprezentarea starilor emotionale (subcapitolul 5.6).

Propunerea unui algoritm bazat pe sistemul de codare a actiunii faciale (Facial Action
Coding System - FACS) pentru obtinerea unor expresii faciale ( neutra, ganditor,
surpriza, furie si bucurie - subcapitolul 2.5).

Cele mai importante contributii originale aplicative ale lucrarii sunt enumerate astfel:

>

Simularea in mediul Matlab a unui sistem de recunoastere a reactiilor cognitiv-afective
utilizand retele neuronale feedforward bazate pe algoritmul backpropagation, in scopul
clasificarii a 7 tipuri de stari emotionale: suparare, teama, furie, fericire, surpriza,
dezgust si neutrd (subcapitolul 5.3).
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» Simularea in mediul Matlab a unui sistem de inferentda fuzzy cu ajutorul
instrumentului de editare Fuzzy Inference System (FIS) pentru recunoasterea a 6 tipuri
de stari emotionale: fericire, suparare, furie, teama, surpriza si dezgust. (subcapitolul
5.4).

» Simularea in mediul Matlab a unui sistem adaptiv neuro-fuzzy cu ajutorul
instrumentului  Adaptive  Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) pentru
recunoasterea celor 7 tipuri de stari emotionale (subcapitolul 5.5).

» Simularea in mediul Matlab a unui sistem de recunoastere a reactiilor cognitiv-afective
bazat pe algoritmul Self-Organized Maps (SOMs) cu scopul de a determina
apartenenta celor 3 variabile ale fetei: spranceana, pleoapa si gura la reprezentarea
celor 7 stari emotionale (subcapitolul 5.6).

» Implementarea experimentald in mediul Matlab a unui algoritm de recunoastere bazat
pe tehnica analizei componentelor principale (Principal Components Analysis - PCA).
aplicatii (subcapitolul 5.1).

» Realizarea unui studiu experimental comparativ ih mediul Matlab bazat pe utilizarea a
3 algoritmi de detectie si urmarire a fetei in secvente video: algoritmul Viola-Jones,
MeanShift si CAMShift. Rezultatele comparative reliefdnd avantajele si dezavantajele
fiecarui algoritm relativ la utilizarea lor in cadrul sistemelor de recunoastere automata
a fetei, mai exact la subsistemul de detectie si urmarire a fetei Tn imagini (subcapitolul
5.2).

» Realizarea unei structuri experimentale bazata pe robotul android Elvis Alive
WooWee modificat astfel incat sd poatd fi implementate expresiile faciale ale
algoritmului propus bazat pe sistemul de codare a actiunii faciale — FACS. Rezultatul
obtinut a condus la reproducerea fidela a 4 din cele 5 stiari emotionale primare:
surpriza, ganditor, bucurie si neutra (subcapitolul 2.5).

» Realizarea unei aplicatii de tip interactiune om-masina (prin utilizarea unei tablete cu
sistem de operare android) relativ la reactiile afective implementate cu ajutorul
robotului Socibot Desktop (paragraful 6.2.1).

» Realizarea unei aplicatii bazate pe interfata 'Kiosk' a structurii robotice Socibot
Desktop, prin utilizarea a 5 tipuri de fisiere, aplicatie utilizabild pentru realizarea unei
structuri biomimetice reactive la nivel primar (subparagraful 6.2.2.1).

» Realizarea unei aplicatii bazate pe structura roboticd Socibot Desktop in vederea
implementdrii unei structuri biomimetice complex reactive: discursuri, miscari ale
capului, infatisari ale robotului, expresii noi formate prin modificarea unitatilor de
actiune a muschilor faciali din interfata robotului virtual (subparagraful 6.2.2.2).

» Particularizarea aspectului vizual al robotului Socibot Desktop, la infatisarea autorului
sl testarea noii structuri biomimetice la aplicatia dezvoltata de autor in mediul Matlab,
aplicatie bazata pe tehnica PCA (paragraful 6.3).
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