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Rezumat: Departe de a mai reprezenta o tehnologie exotica, desprinsd din povestiri sau filme stiintifico-fantastice,
detectia automata a fetelor in imaginile digitale a devenit deja parte a vietii noastre cotidiene. Astdzi, practic orice
utilizator al unei camere foto obisnuite poate remarca aparitia automata a unor dreptunghiuri colorate care incadreaza
figurile subiectilor umani asupra carora este indreptat obiectivul respectivei camere. Putini sunt totusi cei care s-au
intrebat cum este posibil aceasta si mai putini probabil, sunt cei care cunosc mai mult sau mai putin raspunsul la
aceastd intrebare. Articolul de fatd isi propune sa prezinte problematica detectiei automate a fetelor, cu o succintd
trecere in revistd a dificultatilor specifice, precum si a principalelor tipuri de abordari in solutionarea acesteia, cu
detalierea - la un nivel care se doreste cat mai accesibil posibil - a uneia dintre cele mai cunoscute si utilizate metode,
si anume Viola-Jones. Articolul nu se doreste a fi un studiu exhaustiv sau o monografie a domeniului, ci numai o
introducere in acesta, cat mai pe intelesul celor mai multi, incercdnd totodatd sa reliefeze frumusetea si eleganta
inovatiei, eficienta si performanta aduse de metoda Viola-Jones.

Cuvinte cheie: detectia fetelor, vedere artificiald, analizd de imagini, invatare automatd, caracteristici de tip Haar,
cascada atentionald, AdaBoost, clasificator, imagine integrala.

Abstract: Far from representing an exotic techology, drawn from sci-fi stories or movies, the automatic face detection
imperceptibly became already part of our everyday life. In nowadays, almost any user of an average photo camera could
see the automatic drawing of a colored rectangle which is framing the faces of human subjects towards which the
respective camera objective is pointed to. Few of them asked themselves however how is this possible, and probably
fewer know more or less the answer to this question. The present paper aims to present the problematics of automatic
face detection, with a brief overview of the specific difficulties, and of the main types of approaches in solving this
problem, while detailing - at a level which aims to be as accessible as possible - of one of the most well known and used
method, the Viola-Jones one. This paper don’t intend to be an exhaustive survey or a monography on the domain, but
only an introduction to this one, easily understandable by most people, while also trying to highlight the beauty and
elegance of the innovation, the efficiency and performances brought by the Viola-Jones method.

Keywords: Face Detection, Computer Vision, Image Analysis, Machine Learning, Haar-like features, Attentional
cascade, AdaBoost, classifier, integral image.

1. Introducere

Departe de a mai reprezenta o tehnologie exotica, desprinsa din povestiri sau filme stiintifico-
fantastice, detectia automata a fetelor in imaginile digitale a devenit deja parte a vietii
noastre cotidiene.

Astfel, 1n zilele noastre, practic oricine a avut ocazia sa utilizeze o camerd foto digitala
obisnuitd (sau chiar camera foto a unui telefon mobil ieftin) si a putut observa pe ecranul acesteia
cum, la incadrarea subiectilor umani, apare (cte) un dreptunghi / patrat colorat care incadreaza
figurile respective. Aceastd functie de localizare automata a fetelor permite o mai buna incadrare,
precum si stabilirea automata a parametrilor de focalizare si expunere corectd a fetelor respective,
prin comparatie cu restul scenei. Probabil insa ca putini sunt aceia care s-au intrebat cum anume
reuseste camera foto sd distinga faptul cd intr-o anumita regiune a imaginii existd o figura umana
iar in altele nu, respectiv ca o anumitd configuratie de pixeli reprezintd o fata, in timp ce alte
configuratii nu. Si asta practic in timp real! Cum camerele foto sau telefoanele mobile, cel putin
cele de clasa medie, ieftine, nu sunt dotate cu cipuri cu putere foarte mare de procesare, inseamna
cd algoritmul respectiv si implementarea sa trebuie si fie extrem de eficiente. In plus, software-ul
de detectie a fetelor integrat In camerele foto obisnuite a evoluat, ajungand astdzi nu numai sa
localizeze figurile umane, dar chiar sa si identifice aparitia zadmbetului pe acestea si sd comande
declangarea automata in momentul respectiv.

De asemenea, detectia automata a fetelor reprezinta astizi o componenta fundamentala ca prim
pas in aplicatiile din ce in ce mai variate si raspandite de recunoastere a fetelor, precum si in cele
vizand noi modalitati evoluate de interactiune om-calculator. Ea joacad totodatd un rol extrem de
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important si In ceea ce inseamnd etichetarea automata a volumului urias de date de tip imagine
disponibile pe Internet, Intr-o noud paradigma a acestuia, prin asocierea unor metadate descriptive
utile pentru clasificarea lor, stabilirea de legaturi categoriale si/sau semantice intre ele si alte date
disponibile si, in cele din urma, pentru cautarea §i regasirea acestora grupate pe criterii variate.

Totusi, trebuie precizat faptul ca problema detectarii figurilor umane in imagini nu este tocmai
una triviald, datorita varietatii uriage In care acestea pot aparea in perceptia senzorului 2-D, atét din
cauza trasaturilor §i particularitatilor fizionomice, culorii, dimensiunilor, pozitiei, acoperirii
partiale, fundalului complex, dar mai cu seama din cauza zonelor de lumina si umbra determinate
de pozitia si distributia sursei / surselor de lumina.

O definitie pentru problema detectiei fetelor ar fi urmatoarea [1]: fiind datd o imagine (digitald)
arbitrard, si se detecteze toate figurile (dacd existd) si sa se stabileasca localizarea (pozitia si
dimensiunea) lor exacta.

2. Abordari si solutii in domeniul detectiei automate a fetelor

De-a lungul timpului au existat numeroase tipuri de abordari, ca metode, tehnici si algoritmi,
pentru gasirea unor solutii optime, fiabile, performante si eficiente, de tratare a problemei detectarii
figurilor umane 1n imagini (digitale). Primul sistem de detectare a fetelor a fost dezvoltat in anii '70
[3]. La inceputul anilor '90, dezvoltarea tehnicilor de recunoastere a fetelor a facut necesard si
dezvoltarea unor algoritmi mai performanti pentru detectarea acestora, ca prim pas in recunoasterea
automata. Detectarea fetelor poate fi privitd ca un caz particular al detectarii claselor de obiecte,
presupunand localizarea acestora in imagini (digitale) indiferent de orientare / pozitionare, conditii
de iluminare, scalare, particularitati si expresie faciald. Domeniului i s-a acordat o atentie deosebita
in ultimii 15 ani, In principal datoritd cresterii numarului de aplicatii comerciale si din domeniul
legal care necesita autentificarea personald (de exemplu, controlul accesului — care presupune si
recunoasterea fetei, supravegherea spatiilor publice, interactiunea om-calculator etc.) pe de o parte
si, pe de alta parte, dezvoltarea unui numar mare de dispozitive de captura de imagini ieftine.

Desi pentru vederea umana pare o sarcina banala, detectarea automata a fetelor este o problema
dificila, practic imposibil de definit / precizat si tratat complet si riguros, varietatea modurilor
posibile in care pot aparea figurile umane in imagini fiind practic infinitd. Si asta nu atat din cauza
trasaturilor §i particularitatilor fizionomice s§i a dimensiunilor variate ale acestora in diferite
imagini, cit mai ales din cauza varietdtii in perceptia lor in 2-D, datorate pozitiei (orientarii /
inclinarii, scaldrii) efective in imagine si in special efectelor jocului luminii si al umbrelor asupra
reliefului acestora, precum si din cauza contextului inconjurator variat §i imprevizibil.

Abordarile si solutiile incercate de-a lungul timpului au trebuit sd-si propund sa faca fata
tuturor situatiilor care pot fi Intalnite, indiferent de particularitatile subiectului si In orice context de
pozitionare, dimensiune, scalare, incadrare, fundal, sau iluminare s-ar afla acesta. O altd necesitate
pentru majoritatea, datorita specificului aplicatiilor, a fost sa produca rezultate in timp real. Unele
au reusit mai bine, altele mai putin bine. Performanta sistemelor de detectie a fetelor este data de
doud componente: rata / procentul fals-pozitivelor (confuziilor - raportéri false ca fete ale unor
regiuni din imagini care nu contin in realitate o fatd), precum i rata / procentul fals-negativelor
(rateurilor - regiuni ale imaginilor care in realitate contineau o fata, dar care nu au fost raportate ca
atare). Pentru un sistem cat mai general, fiabil si robust, acestea trebuie s fie ambele cat mai mici,
ideal tinzand spre zero fiecare.

O observatie care trebuie facutd, este aceea cd detectia fetelor, indiferent de metoda utilizata,
nu este §i nu poate fi o stiintd exactd. Asa cum chiar oamenii pot fi pacaliti de imagini 2-D care par
a contine o figurd umana desi 1n realitate nu existd niciuna acolo, la fel si algoritmii de detectie a
fetelor pot fi indusi in eroare in anumite situatii. Acest fenomen poarta denumirea de ,,pareidolia”
in limba engleza [2] si se refera la recunoasterea aparenta a ceva semnificativ (de obicei o figura
sau siluetd umand) 1n ceva care nu-l contine in mod natural. Existd numeroase exemple in acest
sens, poate cel mai spectaculos fiind ,,figura” de pe Marte — o fotografie luatd in regiunea Cydonia
de pe Marte ce pare a contine o figura umana sculptata in stincile de pe solul martian respectiv, sau
imaginea Sfintei Fecioare ,,descoperitd” de o americanca intr-un sandwich cu branza prajit, sau
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chiar nenumaratele aparente figuri formate de configuratiile noroase sau ale frunzelor copacilor in
jocul de lumina si umbra. Asa cum am mai spus, software-ul de detectie a fetelor poate fi de
asemenea pacilit de astfel de situatii, deci se poate vorbi despre o ratd de fals-pozitive (detectii de
fete unde nu sunt) si una de fals-negative (nedetectarea unei fete acolo unde de fapt exista una)
ale acestora.

Putem enumera urmatorii factori principali care pot induce probleme 1n detectarea automata a
fetelor (in imagini bidimensionale):

e pozitia si orientarea acestora in imagine (frontal, profil, sub un unghi etc.) - anumite
caracteristici faciale (ochi, nas) putind fi partial sau total ascunse;

e prezenta / absenta unor componente structurale - unele caracteristici faciale precum barba,
mustatd, ochelari putand fi, sau nu, prezente si existand o mare variabilitate a acestora din
punct de vedere al formei, culorii sau dimensiunilor;

e expresia faciala - geometria fetei fiind afectatd de aceasta;
e obturarea - fetele putand fi partial mascate (acoperite) de alte obiecte (inclusiv alte fete);

e conditiile 1n care a fost realizata fotografia - iluminarea (spectrul, pozitia si/sau distributia
sursei / surselor de lumind, intensitatea) si caracteristicile aparatului foto (lentilele,
senzorul) afectand foarte puternic felul in care o figura apare in imagine.

In general, metodele utilizate, indiferent de tipul acestora, sunt laborioase, presupun numeroase
iteratii, analize pe diferite criterii, scalari, filtrari, comparatii, si evident au solicitat eforturi si timp
pentru a fi puse la punct. Unele se bazeaza pe antrendri anterioare ale unor clasificatoare (in general
cu doud clase: fatd si non-fatd) de diferite tipuri, utilizdnd retele neuronale, support vector
machines (SVM), modele ascunse (hidden) Markov etc., in timp ce altele incearcd sa se bazeze pe
cunostinte si observatii a priori codate programatic si utilizate astfel la detectie, iar altele ncearca o
mixare intre aceste doud tipuri de abordari in diferite etape de analizd. In general, toate metodele
recurg la multiple operatii de scalare si/sau normalizare fie a imaginii, fie a unei subferestre de
analiza, prin glisare peste aceasta, ori a modelelor / sabloanelor sau caracteristicilor a céror
prezenta este verificata in imaginea tinta.

Algoritmii de detectie a fetelor pot fi impartiti in patru mari categorii, unele metode fiind
localizabile la granitele dintre acestea [1][3]:

e Metoda bazati pe cunostinte

Aceasta se bazeaza pe cunostintele despre geometria tipica a fetei umane si dispunerea spatiala
a caracteristicilor faciale. Metodele bazate pe cunostinte folosesc reguli pentru a descrie forma,
textura si/sau alte caracteristici ale elementelor faciale (cum ar fi ochi, nas, barbie, sprancene, etc.).
Ele utilizeaza 1n general o abordare ierarhica, prin care se examineaza imaginea la diverse rezolutii.
La nivelul cel mai inalt sunt gésiti posibili candidati utilizdnd o descriere grosiera a geometriei
fetei. La nivelurile inferioare se extrag caracteristicile faciale si regiunile din imagine sunt
identificate ca facand parte dintr-o fatd sau nu, pe baza unor reguli prestabilite implicand
caracteristicile faciale si pozitionarea lor (relativd). Principala problema a acestei tehnici este aceea
de a gasi o modalitate eficientd de transpunere a cunostintelor umane despre geometria fetei in
reguli bine definite. Daca regulile sunt prea detaliate (stricte) sistemul nu va permite detectarea
fetelor care nu trec toate regulile. Daca regulile sunt prea generale vor produce foarte multe fals-
pozitive. O alta problema este legata de faptul ca metoda nu functioneaza corespunzator in conditii
de iluminare variabila si pentru diferite orientéri ale capului, deoarece este imposibil sd se prevada
toate cazurile posibile.

e Abordarea bazati pe caracteristici invariante

Aceastd metoda incearca sa gaseasca unele caracteristici structurale comune indiferent de
conditiile de iluminare sau de unghiul din care a fost capturatd imaginea. Au fost utilizate diverse
caracteristici structurale: caracteristici faciale locale, textura, forma si culoarea pielii.
Caracteristicile faciale locale, cum ar fi ochii, sprancenele, nasul, gura etc., sunt extrase utilizand
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filtre multi-rezolutie sau de tip derivativ, detectia contururilor, operatii morfologice, sau folosind
anumite praguri. Pe baza acestora se construiesc modele statistice care descriu relatii intre
caracteristici si se verifica existenta fetei. De asemenea, ca instrumente pentru verificarea
candidatilor au fost utilizate retelele neuronale, potrivirea / corelarea de grafuri (matching), sau
arbori de decizie. In cazul imaginilor color, este foarte utila folosirea culorii pielii ca element de
detectie initiald a candidatilor posibili, segmentarea imaginilor dupa schema de culoare fiind rapida
computational si robustd la schimbarea unghiului de capturd a imaginii, la scalare, umbrire, sau in
prezenta unui fundal complex. Alte tehnici folosesc o combinatie de caracteristici pentru a creste
acuratetea detectiei, cum ar fi de exemplu utilizarea texturii, formei si culorii pielii pentru a gasi
candidati si apoi a caracteristicilor faciale locale (ochi, nas, gurd) pentru a-i verifica / valida.
Aceastd metoda este Insa ineficientd daca imaginea este corupta sau (foarte) deformata.

e  Metoda bazati pe modele / sabloane (templates)

Metoda detecteaza intai capul, care este aproximativ eliptic, folosind filtre, detectoare de contur
sau siluete. Sunt apoi extrase contururile caracteristicilor faciale utilizand cunostinte despre
geometria fetei (modele / sabloane predefinite manual sau parametrizate de o functie). Se
calculeaza corelatia dintre caracteristicile extrase din imagine si modele / sabloane predefinite ale
caracteristicilor faciale. Metodele bazate pe modele / sabloane predefinite sunt sensibile la scalare
si variatia formei §i pozitiei. Pentru a rezolva aceastda problema au fost propuse modele / sabloane
deformabile, care modeleaza geometria fetei cu modele elastice care permit translatarea, scalarea si
rotatia. Modelul utilizeaza si parametri corespunzatori informatiei de intensitate.

e Metoda bazata pe aparitie / infitisare (appearence)

Aceastd metodd utilizeazd un numar mare de exemple corespunzitoare diferitelor tipuri de
variatii. Detectarea fetei este privitd ca o problema de recunoastere de forme cu doua clase: ,,fata”
si ,,non-fatd”. Sunt utilizate tehnici de analiza statistica i invdtare automatd pentru a descoperi
proprietatile statistice sau functia de distributie a probabilitatii pattern-urilor intensitatii pixelilor
din imaginile corespunzatoare celor doua clase. Cele mai utilizate metode din aceasta categorie
pentru detectarea fetelor sunt: eigenfaces, LDA, retele neuronale, support vector machines (SVM)
si modele ascunse (hidden) Markov. Aceste metode pot fi intelese intr-un context probabilistic. O
imagine sau un vector de caracteristici rezultat dintr-o imagine este o variabild aleatoare Xx,
caracterizatd de functiile de densitate p(x|fatd) si p(x|non-fatd). Pentru a clasifica subimaginile, se
foloseste un clasificator Bayesian sau de asemanare maxima (maximum likelihood). Din pacate, o
implementare directd a unui clasificator Bayesian nu este posibild datoritd dimensionalitatii lui x. O
alta abordare este descoperirea unei functii de discriminare (de exemplu: suprafete de decizie,
hiper-planuri de separare, etc.) intre clase. In mod obisnuit, se reduce dimensionalitatea imaginii si
apoi se utilizeaza o astfel de functie de discriminare (bazata de exemplu pe distantd) sau o suprafata
neliniard, calculata cu retele neuronale multistrat.

3. Metoda Viola-Jones

In anul 2001, Paul Viola si Michael Jones [4] au prezentat un cadru nou, inovativ, pentru
detectarea obiectelor arbitrare Tn imagini, pe care l-au rafinat pentru detectia fetelor. Algoritmul
este cunoscut drept metoda Viola-Jones si este unul dintre cei mai robusti, performanti, eficienti si
utilizati, reprezentand practic un punct de cotitura in dezvoltarea aplicatiilor practice de timp real
utilizand detectia fetelor, cum este cazul celor incluse In camerele foto digitale de astazi.

Metoda Viola-Jones ofera o vitezd remarcabild si o rata foarte Tnaltd de acuratete — cercetatorii
raportand o ratd de fals-negative (nedetectie) de sub 1% si una de fals-pozitive de sub 40%, chiar
cand sunt utilizate doar cele mai simple filtre. Metoda completa utilizeaza dupa cum vom arita mai
jos, pana la 38 de filtre sau clasificatoare.

Principala inovatie adusa de Viola si Jones a fost aceea de a nu incerca sa analizeze direct
imaginea in sine, ci anumite ,caracteristici” (features) dreptunghiulare in aceasta. Aceste
caracteristici, inspirate, printr-o analogie cu analiza formelor de unda complexe din sistemul orto-
normal de functii Haar de baza, sunt cunoscute sub denumirea de ,caracteristici de tip Haar”
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(Haar-like features), dupa matematicianul ungur Alfred Haar care a trdit si creat la inceputul
secolului 20. Trebuie facuta totusi — pentru evitarea posibilelor confuzii — precizarea ca nu este
vorba aici de wavelet-uri Haar.

In primul rand, daca imaginea de analizat este una color, aceasta este transformati intr-una in
nivele de gri, In care apar doar nivelele de stralucire / luminantd, informatia de culoare fiind
neglijatd. Este de subliniat aici faptul cd independenta de culoare confera metodei o mare
generalitate. In practica se poate utiliza pentru fiecare pixel (x, y) al imaginii o relatie de forma:

i(x,y) = 0,299 R(x, y) + 0,587 G(x, y) + 0,114 B(x, y),

unde valorile R, G, B reprezintd respectiv componentele de rosu, verde si albastru ale valorii
respectivului pixel (x, y) in spatiul RGB utilizat frecvent in reprezentarea digitald a imaginilor
color, pe 3 sau 4 octeti (24 sau 32 de biti). Valorile sunt cuprinse intre 0 si 255 (cat poate fi
reprezentat pe un octet).

Figura 1. Cateva tipuri de caracteristici definite de Viola si Jones

Pe imaginea in 256 de nivele de gri astfel obtinutd pot fi analizate anumite caracteristici
dreptunghiulare prin sumarea valorilor intensitatilor pixelilor in diferite blocuri dreptunghiulare.
Astfel, pot fi detectate in imagine caracteristici formate din blocuri mai Intunecate, adiacente unor
blocuri mai luminoase, suma pixelilor din primele fiind mai mica decat cea a pixelilor din cele din
urma. Trebuie precizat faptul cd aceste caracteristici nu reprezintd totusi in niciun fel anumite
caracteristici / trasaturi faciale specifice.

Viola si Jones au definit mai multe tipuri de astfel de caracteristici, reprezentate prin cate doua,
trei, sau patru blocuri dreptunghiulare adiacente, cu tentd intunecata si respectiv deschisa. In Figura
1 sunt reprezentate cateva dintre acestea.
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Trebuie precizat faptul ca intr-o anumitd caracteristica, toate blocurile dreptunghiulare
componente au fiecare aceeasi forma si aceleasi dimensiuni. Aceste caracteristici pot fi evaluate la
orice scald sau pozitie In imagine, cele reprezentate in Figura 1 avind dimensiuni arbitrare, doar cu
titlu de exemplu. Fiecarei astfel de caracteristici 1i este asociatd o valoare care este calculata ca
diferenta intre suma pixelilor din regiunea de imagine delimitatd de dreptunghiurile deschise,
minus suma pixelilor din dreptunghiurile inchise care compun caracteristica respectiva. Valoarea
caracteristicii este apoi utilizatd de un filtru pentru a determina dacd acea caracteristicd este
prezenta sau nu in imaginea originala.

Pare ca mecanismul descris mai sus ar fi destul de costisitor din punct de vedere computational,
adica destul de lent. O a doua inovatie spectaculoasa si importantd adusa de metoda Viola-Jones
constd Intr-o optimizare computationald ingenioasa, pentru Imbunatitirea vitezei de sumare a
intensitdtilor pixelilor din blocurile dreptunghiulare componente ale caracteristicilor definite.
Astfel, pentru fiecare imagine originala de analizat se genereaza initial o asa numita ,,imagine
integrala”, mapatd 1 la 1 peste imaginea originala, in care fiecare punct capatd valoarea sumei
tuturor pixelilor din imaginea originald situati la stanga si deasupra coordonatelor punctului
respectiv, inclusiv.

Valorile tuturor punctelor ii(x, y) din imaginea integrala pot fi calculate cu o singura trecere
prin imaginea initiala, pornind din coltul din stdnga-sus (x = 0 si y = 0), pixel cu pixel, linie dupa
linie, de sus in jos.

Figura 2. Calculul sumei intensitatilor pixelilor dintr-o regiune dreptunghiulara a imaginii originale
utilizdndu-se valorile punctelor din imaginea integrala

Fie, pentru oricare linie y din imaginea originala:
s(x,y) =s(x-1,y) +i(x,y), cuconventia: s(-1,y) =0,
suma cumulativa a valorilor tuturor pixelilor i(x, y) din linia y pana in pozitia x inclusiv.
Valoarea oricarui punct (X, y) din imaginea integrala poate fi calculata ca:
ii(x, y) =1i(x, y-1) + s(x, y), cu conventia: ii(x, -1) = 0.

Termenul ,,integralda” are aceiasi semnificatie ca in definirea matematicd a unei integrale,
respectiv aria de sub o curba, obtinutd prin sumarea unor arii dreptunghiulare elementare.

Odata calculata imaginea integrald pentru fiecare punct corespunzator din imaginea originala,
suma intensitatilor pixelilor din oricare dreptunghi arbitrar din aceasta din urma poate fi calculata
cu usurintd. Astfel, pentru calcularea sumei tuturor pixelilor din dreptunghiul abcd din imaginea
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originala (Figura 2), pot fi utilizate numai valorile punctelor a, b, c si d corespondente din imaginea
integrala, efectuandu-se numai trei operatii simple (doud scaderi si o adunare) intre acestea, astfel:

Sabed = 1l — 1ip — 1ig + 1lc.

In acest mod pot fi calculate extrem de eficient din punct de vedere computational valorile
asociate caracteristicilor definite, la orice scald si in orice pozitie In imaginea originald. Dar ce si
cum se poate obtine pe baza acestora? Prin comparatie cu analiza directd a intensitatii pixelilor,
caracteristicile ofera o vedere mai grosierd, in rezolutie scazutd, a imaginii, fiind potrivite pentru

caracterizarea unor particularitati locale in imagine prin detectarea limitelor intre regiuni luminoase
si intunecoase, dungi / bare si alte structuri simple.

Ce au realizat mai departe Viola si Jones a fost sd implementeze un sistem de antrenare /
invatare. Au utilizat ca input pentru rutina de detectie a fetelor un set de imagini de 24 x 24 de
pixeli continadnd fete si un alt set de astfel de imagini de 24 x 24 pixeli care nu contineau fete si au
antrenat rutina sa recunoasca fetele si sd elimine non-fetele. Au fost utilizate aproape 5.000 (circa
4.900) de astfel de exemple continand fete si 10.000 de exemple de non-fete, colectate arbitrar de
pe Internet.

In ce a constat insa de fapt invatarea? Utilizand imagini 24 x 24, existi circa 45.000 de moduri
diferite de a plasa una dintre cele patru tipuri de caracteristici prezentate in Figura 1 pe o astfel de
imagine (sau peste 160.000 in cazul tuturor tipurilor de caracteristici definite de Viola si Jones). De
exemplu, pentru primul tip de caracteristica, pot fi considerate dreptunghiuri de 1 x 2 pixeli, pana la
1 x 24, apoi 2 x 2 pana la 2 x 24 si asa mai departe. Aceste caracteristici de diverse dimensiuni pot
fi plasate in pozitii diferite pe imagine astfel incat sa fie testate toate caracteristicile posibile, de
toate dimensiunile posibile, in fiecare pozitie posibila.

Se poate observa imediat cd numarul caracteristicilor posibile, de circa 45.000 (sau 160.000),
este de departe mai mare ca numarul de pixeli dintr-o imagine 24 x 24, respectiv 576, deci este
evident ca trebuie redus cumva numarul celor care sunt utilizate. Sa ne amintim ca pentru fiecare
caracteristici se calculeaza diferenta intre sumele pixelilor din regiunile deschise si respectiv
inchise ale acesteia. Se poate stabili un prag pentru aceste diferente (care poate fi ajustat in timpul
antrendrii) pe baza caruia o caracteristicd sd fie consideratd ca detectatd sau nu. Utilizdndu-se
acesta, se aplicad fiecare dintre cele 45.000 (respectiv 160.000) de caracteristici posibile la setul
de invatare.

S-a dovedit 1nsa, ca anumite caracteristici nu sunt utile in determinarea faptului ca o imagine
reprezintd o figurd sau nu, respectiv ca nu exista nicio corelatie in modul in care o caracteristica
identifica o fatd si respectiv nu o identifica si reciproc. La aceste caracteristici s-a renuntat. Pe de
alta parte, alte caracteristici s-au dovedit a avea o ratd de succes mare in eliminarea subferestrelor
de tip non-fata si aici intervine practic invatarea.

Viola si Jones au facut o serie de experimente cu caracteristicile ramase pentru a determina cea
mai buni metodi de utilizare a acestora pentru clasificarea unei imagini ca fatd sau non-fati. In
cele din urma au decis sa utilizeze o variantd a unui sistem de invatare automata (machine learning)
denumit AdaBoost (de la Adaptive Boosting), pentru a construi un clasificator.

AdaBoost este o tehnicad de Inteligentd Artificiala (I.A.) similara retelelor neuronale, un meta-
algoritm adaptiv formulat initial de Zoav Freund si Robert Schapire [9], dezvoltat pentru a combina
caracteristici slabe intr-un clasificator mai puternic. Fiecarei caracteristici dintr-un clasificator ii
este atasatd o pondere (ajustatd in timpul invatarii) care defineste precizia clasificatorului. Ponderi
mici inseamna caracteristici slabe, in timp ce ponderi mari sunt asociate cu caracteristici puternice.
Daca suma ponderilor caracteristicilor care au raspuns pozitiv pe o anumitd imagine depaseste un
anumit prag (ajustabil de asemenea in timpul invatarii), se decide cd imaginea respectiva este o fata.

Un alt element important care trebuie subliniat este acela ca Viola si Jones au utilizat AdaBoost
nu numai pentru antrenarea clasificatorului, dar si pentru selectarea unui numar considerabil mai
mic dintre toate caracteristicile initial definite, care sa fie utilizate 1n cele din urma.

Viola si Jones au constatat in cursul invatarilor ca existd doud caracteristici care, combinate si
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ajustate corespunzator de AdaBoost intr-un singur clasificator, pot recunoaste 100% fetele, cu o
rata a fals-pozitivelor de 40% (respectiv, 60% dintre non-fete sunt rejectate de acest clasificator).

In Figura 3 este prezentat sugestiv acest tip simplu de clasificator in actiune. El utilizeaza doua
caracteristici pentru a testa imaginea: o caracteristicd orizontald, care masoara diferenta intre
regiunea mai intunecata a ochilor si cea mai luminatd a pometilor obrajilor §i caracteristica cu trei
dreptunghiuri verticale, care testeazd regiunile mai intunecate ale ochilor cu regiunea mai
luminoasa a seii nazale.

Figura 3. Primul clasificator la lucru pe o imagine 24 x 24

Astfel, cu toate ca initial s-au straduit sa implementeze un clasificator puternic prin combinarea
a circa 200 de clasificatoare slabe, acest succes timpuriu i-a determinat ca in cele din urma sa
construiascd mai degraba o cascada de clasificatoare cu doua clase fiecare, sub forma unui arbore
de decizie degenerat, in locul unui singur clasificator uriag. Aceasta cascada de filtre, denumita
»cascadd atentionald” (Figura 4), reprezintd cea de-a treia inovatie semnificativa introdusd de
metoda Viola-Jones.

Fiecare subfereastrd a imaginii originale este testatd cu primul clasificator. Dacd trece de
acesta, este testatd cu al doilea. Daca trece si de acesta, este testatd cu al treilea si agsa mai departe.
Daca nu trece de un anumit nivel, subfereastra este rejectatd ca posibila fatd la nivelul respectiv.
Numai daca trece de toate filtrele din cascada, atunci este clasificata ca fiind o fata.

Ce este interesant, este cd cel de-al doilea clasificator si urmatorii nu (mai) sunt antrenati pe
intregul set de invéatare, ci numai pe acele imagini care nu au fost rejectate de clasificatorii anteriori
din lant. In acelasi timp, subferestrele fals-pozitive scipate de primele niveluri sunt oferite ca
exemple de invatare de non-fete nivelurilor urmatoare.

Al doilea clasificator si urmatorii sunt mai complecsi si au mai multe caracteristici decat primul
si prin urmare sunt $i mai mari consumatori de timp computational. Este cu atdt mai remarcabil
faptul ca existd un astfel de clasificator simplu care sd elimine atit de multe subferestre farda a
necesita efectuarea calculelor necesare clasificatorilor mai complecsi. Pe de altd parte, este mult
mai probabil ca imagini aleatoare s nu contina efectiv o fatd, sau ca regiunile continand fete in
acestea sa fie relativ putine, iar faptul cd majoritatea subferestrelor pot fi eliminate ca posibili
candidati cu efort computational extrem de redus este un lucru benefic.
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Figura 4. Cascada de clasificatori Viola-Jones

In cele din urma, Viola si Jones au utilizat 38 de niveluri pentru cascada de clasificatori [5],
utilizandu-se 1n primele 5 dintre acestea, respectiv, cate 2, 10, 25, 25 si 50 de caracteristici, iar in
total, pentru toate nivelurile, numarul acestora fiind de 6060. Numarul de caracteristici pentru
fiecare nivel a fost stabilit empiric, prin Incercare §i eroare, pentru primele niveluri. Criteriul a fost
minimizarea fals-pozitivelor pand sub un anumit prag pentru fiecare nivel, concomitent cu
mentinerea unei rate Tnalte a recunoasterilor corecte (ratd foarte scazuta a fals-negativelor). Au fost
addugate caracteristici fiecdrui nivel, in etape, pand cand criteriile de performantd propuse la
nivelul respectiv au fost atinse.

Clasificatoarele de pe primele niveluri sunt mai simple §i asigura eliminarea foarte rapida a
unui numar mare de subferestre de tip non-fata. Astfel, primul clasificator din cascada utilizeaza
cele doud caracteristici descrise mai sus si elimind peste 50% dintre non-fete, iar urmatorul,
utilizand alte 10 caracteristici, elimind peste 80% dintre non-fete.

Pentru Invatare s-au utilizat 4.916 exemple de fete descarcate aleator de pe Internet. decupate si
aliniate grosier (manual) si scalate la 24 x 24 de pixeli. In procesul de invitare au fost utilizate ca
exemple de fete si imaginile in oglinda ale acestora fatd de axa centrald verticala, deci un total de
9.832 de imagini. Exemplele de non-fete au fost selectate ca subferestre din alte peste 9.500 de
imagini aleatoare, de asemenea descarcate de pe internet §i verificate manual cd nu contin fete.
Numarul acestor subferestre este de circa 350.000.000, dar numai cate maximum 10.000 au fost
utilizate pentru antrenarea fiecarui clasificator din cascadd. Mai trebuie precizat ca este vorba de o
invatare adaptiva. Daca pentru primul nivel s-au utilizat subferestre din cele peste 9.500 de imagini
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non-fete, pentru nivelurile urmatoare s-au utilizat subferestrele de tip non-fatd obtinute din fals-
pozitivele date de nivelurile anterioare.

Intregul proces de invitare a durat mai multe siptimani. Nu mai vorbim despre durata
experimentdrilor pentru alegerea caracteristicilor, a tipului de clasificator, pentru ajustarea ponderilor
s.a.m.d. Se poate concluziona ca este vorba despre o metoda care a presupus o prima etapa extrem de
laborioasa, din categoria celor in care invatarea este lentd, dar detectia este foarte rapida.

In final, cAnd se analizeazi o imagine curenti, detectorul de fete scaneaza imaginea completi
prin subferestre la mai multe scale si cu mai multe pozitionari pentru fiecare scald. Cercetatorii au
stabilit ca utilizarea unui factor de 1,25 de la o scalare a subferestrei la alta a produs cele mai bune
rezultate. Totodatd s-a mai constatat cd nu este necesar si se testeze neaparat fiecare locatie in
parte. Chiar daca se sar cativa pixeli de fiecare datd la translatarea / glisarea subferestrei de
analizat, rezultatele bune nu sunt afectate. Toate aceste observatii empirice au permis 0 mai mare
optimizare si o Imbunatdtire suplimentara a vitezei de calcul.

Ulterior, pentru a face mai bine fata situatiilor in care figurile nu apar frontal in imagini, atat
Jones si Viola [6] cat si alti cercetdtori, cum ar fi Lenhart si Maydt [7] au continuat sd aduca
imbunatatiri prin extinderea setului de caracteristici utilizate, introducénd filtre diagonale [6] sau
caracteristici rotite cu 45 de grade [7], dar au mai existat si alte nenumarate contributii care au adus
completari si imbundtatiri punctuale metodei.

Mai amintim aici si faptul cd in biblioteca de functii de vedere artificiala (Computer Vision)
dezvoltatd si mentinuta (initial) de Intel, OpenCV, open source, disponibila liber pentru mai multe
platforme, existd o implementare a metodei Viola-Jones ce poate fi direct utilizata prin includere a
functiilor si structurilor respective 1n diverse aplicatii. Un exemplu este prezentat pe larg in [8].

4. Concluzii

In prezentul articol s-a incercat o introducere in domeniul detectiei automate a fetelor, cu o
prezentare succinta a principalelor tipuri de abordari si o descriere ceva mai detaliata, dar totusi la
un nivel de intelegere cat mai general, a unei metode de referinta in domeniu, metoda Viola-Jones.

Detectia automata a fetelor in imagini digitale si-a facut loc in viata noastra de zi cu zi fiind
inclusa ca functionalitate in camerele foto digitale, aplicatiile de recunoastere a fetelor incluse in
sisteme de securitate, control automat al accesului, verificare a identitétii, in noile paradigme in
ceea ce priveste interfetele om-calculator evoluate si clasificarea si etichetarea datelor §i imaginilor
pe Internet cu meta-informatii si acestea sunt numai cateva dintre cele mai la indeména exemple.

Problema detectarii figurilor umane in imagini nu este tocmai una triviald, datoritd varietatii
uriage 1n care acestea pot apdrea in perceptia senzorului 2-D, atit din cauza trasaturilor si
particularititilor fizionomice, culorii, dimensiunilor, pozitiei, acoperirii partiale, fundalului
complex, dar mai cu seamd din cauza zonelor de lumind si umbra determinate de pozitia si
distributia sursei / surselor de lumina.

Abordarile si solutiile incercate de-a lungul timpului au trebuit sa-si propund sd faca fata
tuturor situatiilor care pot fi intalnite, indiferent de particularitatile subiectului si n orice context de
pozitionare, dimensiune, scalare, incadrare, fundal, sau iluminare s-ar afla acesta. O altd necesitate
pentru majoritatea, datorita specificului aplicatiilor, a fost sa produca rezultate in timp real. Unele
au reusit mai bine, altele mai putin bine. in evaluarea performantelor sistemelor de detectie a
fetelor se tine cont, pe langéd factorul viteza de calcul acolo unde aceasta este necesard, de doua
componente: rata fals-pozitivelor (confuziilor, raportari false ca fete ale unor regiuni din imagini
care nu contin in realitate o fatd), precum si rata fals-negativelor (rateurilor, regiuni ale imaginilor
care in realitate contineau o fatd, dar care nu au fost raportate ca atare), care trebuie sa fie ambele
cit mai mici, ideal chiar zero fiecare.

In general, metodele utilizate, indiferent de tipul acestora, sunt laborioase, presupun numeroase
iteratii, analize pe diferite criterii, scalari, filtrari, comparatii, $i evident au solicitat eforturi si timp
pentru a fi puse la punct. Unele se bazeaza pe antrendri anterioare ale unor clasificatoare (in general
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cu doua clase: fatd si non-fatd) de diferite tipuri (utilizdnd retele neuronale, SVM etc.), In timp ce
altele incearca sa se bazeze pe cunostinte si observatii a priori codate programatic si utilizate astfel la
detectie, iar altele incearcd o mixare intre aceste doua tipuri de abordari in diferite etape de analiza.

O metoda de referinta, care a marcat un punct de cotiturd incepand cu anul 2001 in evolutia
sistemelor utilizdnd detectia fetelor, extrem de remarcabild atit prin ingeniozitate cat si prin
performante si viteza, este metoda Viola-Jones.

Spre deosebire de altele, metoda nu presupune o abordare piramidald prin scalarea imaginii
initiale cu diferiti factori si totodatd nu recurge la o analiza in sens clasic a valorilor intensitatilor
pixelilor ce formeaza imaginea originald. Metoda recurge la analizarea unor caracteristici locale din
imagini, utilizind asa numite ,,caracteristici de tip Haar” (Haar-like features), prin analogie, dar
fard a se confunda cu wavelet-uri Haar, si care sunt reprezentate fiecare de céite 2, 3 sau 4
dreptunghiuri adiacente, cu tenta inchisa si respectiv deschisa, de forma si dimensiuni identice intre
ele. Aceste caracteristici sunt scalate succesiv si mutate prin subferestre de diferite dimensiuni,
glisate peste imaginea originala si pentru fiecare se calculeaza cate o valoare, datd de diferenta
intre suma pixelilor din regiunile din imaginea originald acoperite de dreptunghiurile deschise
minus suma pixelilor din regiunile acoperite de dreptunghiurile inchise componente ale
caracteristicii respective.

O alta inovatie care a adus o considerabild optimizare computationala, o reprezinta utilizarea
unei ,,imagini integrale” calculate cu o singura trecere prin imaginea originala, in care fiecare punct
capatd valoarea sumei tuturor pixelilor din stanga si de deasupra pixelului corespondent din
imaginea originala, inclusiv acesta. Suma pixelilor din orice dreptunghi definit pe imaginea
originald se poate obtine prin trei operatii elementare (doua scaderi si o adunare) intre cele patru
valori din imaginea integrala corespunzatoare colturilor dreptunghiului respectiv.

Pe baza unui prag ce se stabileste empiric, se poate indica faptul cad o caracteristica este
prezentd sau nu intr-o subfereastra analizata. In loc si construiasci un unic clasificator complex,
utilizdnd un clasificator de tip AdaBoost, Viola si Jones au selectat cele mai discriminante
caracteristici, pe care le-au combinat in mai multe niveluri, intr-o cascada de filtre, clasificatoare
AdaBoost mai slabe fiecare (,,cascadd atentionald” care reprezintd a treia inovatie importanta
introdusa de Viola si Jones), in care primele niveluri, care includ mai putine caracteristici §i implica
mai putine calcule, elimind masiv si rapid subferestrele de tip non-fatd, urmand ca nivelurile
urmatoare, mai complexe si cu mai multe caracteristici, sd analizeze mai profund subferestrele care
au trecut de nivelurile anterioare daca sunt fete sau nu.

Pentru antrenare / invatare au fost utilizate aproape 5.000 de exemple de fete si 10.000 de
exemple de non-fete. Invatarile au durat saptdmani.

Se poate vorbi despre o metodd in care invatarea este lentd, dar detectia este foarte rapida.
Rezultatul este cd metoda Viola-Jones produce rezultate extrem de bune foarte rapid, suficient de repede
pentru ca puterea de calcul limitata a camerelor digitale de clasda medie sa poata face fatd cu succes.

O implementare a metodei Viola-Jones este disponibila liber pentru mai multe platforme in
biblioteca open source de functii de vedere artificiala (Computer Vision) a Intel, OpenCV.
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