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Capitolul |

1.1 Introducere

Oamenii au fost mereu motivati sa creeze interfete om-masind (Human Machine Interface)
din dorinta de a face tehnologia mai accesibild, mai sigura si mai eficientd. De-a lungul timpului,
s-a simtit tot mai acut nevoia de a automatiza procesele, de a reduce efortul uman si de a creste
productivitatea, iar interfetele intuitive au devenit cheia acestei evolutii. In industria auto,
medicind, aplicatii militare, publicitate, HMI-urile au fost esentiale pentru prevenirea accidentelor
si eliminarea erorilor, oferind utilizatorilor un control mai precis asupra sistemelor complexe.

1.2 Scurt istoric

Primele incercari de urmarire a privirii dateaza de la inceputul secolului al XIX-lea, dar
abia in a doua jumatate a secolului XX, odata cu dezvoltarea tehnologiei, s-au putut construi
sisteme mai precise si mai putin intruzive. In anii '70 - '80, primele sisteme ce detectau privirea
erau mari, greoaie si adesea necesitau contact fizic cu ochiul. Acestea erau folosite mai ales in
cercetdri academice pentru a studia comportamentul vizual al oamenilor. Tn anii '90, odata cu
cresterea puterii de calcul si miniaturizarea componentelor, au aparut primele sisteme bazate pe
fluxuri video. Acestea erau mai putin intruzive si permiteau urmarirea privirii de la distanta.
Fitzgibbon [1] a pus bazele teoretice pentru potrivirea elipselor in imaginile oculare, o tehnica
fundamentala in detectarea pupilei. Apoi, in anii 2000, aceasta perioada a fost marcata de progrese
semnificative in acuratete si robustete. Algoritmi precum Starburst [2] au combinat abordari bazate
pe caracteristici si pe model pentru a urmari privirea in conditii mai putin ideale. Asadifard si
Shanbezadeh [3] au propus metode adaptive pentru a localiza centrul pupilei. Urmeaza anii 2010
cand, odata cu popularizarea camerelor web si a dispozitivelor mobile, urmarirea privirii a devenit
mai accesibila. Swirski [4] a dezvoltat metode robuste pentru urmarirea pupilei in imagini cu
unghiuri mari. Cherabit [5] a aplicat transformata Hough pentru localizarea irisului.

Invatarea profunda a revolutionat domeniul in anii 2020. Retelele neuronale convolutionale
(CNN) au demonstrat o capacitate extraordinara de a detecta pupilele si de a estima directia privirii
cu o precizie fara precedent. Fuhl [6] a introdus PupilNet, un model de retea neuronald pentru
detectarea robusta a pupilei.

1.3 Categorii de algoritmi utilizati in detectia privirii

Clasificarea algoritmilor pentru detectia privirii poate fi realizatd pe baza mai multor
criterii, precum metoda de captare a datelor, tehnica de procesare sau aplicatia specifica. Pe langa
aceste clasificari, exista si alte criterii care pot fi luate in considerare, cum ar fi gradul de cooperare
al utilizatorului, necesitatea calibrarii prealabile sau costul sistemului de urmarire a privirii.
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A. Clasificarea algoritmilor pentru detectia privirii in functiec de metoda de captare a datelor se
poate face in principal pe doua categorii:

1.

2.

Metode bazate pe prelucrarea imaginilor video: Utilizeaza camere video pentru a captura

.....

Metode non-video: Utilizeaza alte tehnologii pentru a detecta miscarile ochilor. Sunt mai
putin comune, dar pot fi utile In anumite situatii.

B. Algoritmii de detectie a privirii pot fi clasificati in functie de tehnica de procesare a imaginilor
utilizata pentru a identifica si urmari pupila si, ulterior, pentru a detecta directia privirii. Iata o
clasificare generala:

1.

4.

Metode bazate pe caracteristici (,,Feature-based Methods™): Utilizeaza caracteristici
specifice ale imaginii pentru a identifica pupila.

Metode bazate pe model (,,Model-based Methods”): Utilizeaza modele 3D ale ochiului sau
ale pupilei pentru a ghida procesul de detectie.

Metode bazate pe invatare automata (,,Machine learning-based Methods”): Utilizeaza
algoritmi de invatare automatd, cum ar fi retelele neuronale, pentru a detecta pupila si a
estima directia privirii.

Metode hibride: Combina elemente din diferitele categorii mentionate mai sus.

C. Clasificarea algoritmilor pentru detectia privirii in sistemele de interfatd om-masina poate fi
realizata si in functie de aplicatia specifica.

In functie de mediul de interactiune
Aplicatii de birou

Aplicatii mobile

Realitate virtuala si augmentata

In functie de tipul de interactiune
Selectarea elementelor vizuale
Navigarea prin meniuri

Controlul cursorului

In functie de cerintele de performanta
Sisteme cu procesare in timp rea
Aplicatii offline

D. Algoritmii de detectie a privirii pot fi clasificati in functie de gradul de cooperare al
utilizatorului, adica de cat de mult trebuie sa se implice sau sa colaboreze acesta in procesul de
urmarire a privirii. Aceasta clasificare distinge intre:

1.

Metode cooperative: Utilizatorul trebuie sa coopereze activ cu sistemul de urmarire a
privirii.

Metode semi-cooperative: Utilizatorul trebuie sd coopereze intr-o anumitd masurd cu
sistemul de urmarire a privirii.



3. Metode necooperative: Utilizatorul nu trebuie sa coopereze activ cu sistemul de urmarire
a privirii.
E. Clasificarea algoritmilor pentru detectia privirii in functie de necesitatea calibrarii prealabile
distinge ntre:

1. Algoritmi care necesita calibrare
2. Algoritmi care nu necesita calibrare

F. Clasificarea algoritmilor pentru detectia privirii in functie de costul sistemului de urmarire a
privirii este o clasificare importanta, deoarece costul poate fi un factor decisiv in alegerea unui
dispozitiv de urmarire a privirii pentru o anumita aplicatie. In general, putem distinge intre:

1. Sisteme de urmarire a privirii cu cost redus
2. Sisteme de urmarire a privirii cu cost mediu
3. Sisteme de urmarire a privirii cu cost ridicat

1.4 Obiective
Obiective principale pe care le-am propus in cadrul acestei teze sunt urmatoarele:

- Imbunatitirea preciziei si robustetii algoritmilor de detectie a pupilei bazati pe
caracteristici: dezvoltarea de algoritmi noi, inovatori, care sa depdseasca limitarile
metodelor traditionale bazate pe caracteristici, in special in ceea ce priveste variatiile de
iluminare, miscarile capului si alte zgomote din imagine.

- Explorarea si aplicarea tehnicilor de invatare automata(“machine learning”) in detectarea
pupilei: s-a investigat modul in care tehnicile de invatare automatd, in special retelele
neuronale, pot fi utilizate pentru a imbunatati detectarea pupilei.

- Dezvoltarea unor dispozitive de urmarire a privirii performante si adaptabile:

- Evaluarea riguroasa a performantei algoritmilor propusi: s-a evaluat riguros performanta
algoritmilor dezvoltati, utilizand seturi de date relevante si metrici de evaluare standard in
domeniu.

- Identificarea de noi directii de cercetare in domeniul urmaririi privirii.



Capitolul 11
Algoritmi definitorii pentru evolutia domeniului detectiei directiei privirii

In aceastd sectiune se trece in revisti o suitd de realizari din domeniul detectiei directiei
privirii asigurand performante notabile la vremea publicarii in literatura de specialitate.

2.1 Algoritmul Starburst

Algoritmul Starburst [2] reprezinta una dintre metodele utilizate pentru detectarea privirii,
avand ca scop identificarea precisa a pozitiei pupilei si a reflexiilor corneene.

2.2 Algoritmul bazat pe analiza conturului pentru detectarea irisului si a pupilei

Algoritmul bazat pe analiza conturului [27] este o tehnica de detectare a irisului si a pupilei
prin identificarea conturului acestora in imagini, utilizdnd detectia marginilor.

2.3 Algoritmul bazat pe metoda proiectiei integrale pentru detectarea irisului si a pupilei

Algoritmul bazat pe Metoda Proiectiei Integrale, prezentat in [28], este o tehnica eficienta
pentru localizarea irisului si a pupilei in imagini.

2.4 Algoritmul bazat pe modelul Gaussian pentru estimarea parametrilor irisului

Algoritmul bazat pe modelul Gaussian, mentionat [29], utilizeaza o abordare probabilistica
pentru a localiza irisul Th imagini.

2.5 Algoritmul bazat pe transformata Hough circulara pentru localizarea irisului

Algoritmul bazat pe transformata hough circulara (CHT), prezentat in [30], este o tehnica
eficientd pentru localizarea irisului in imagini. Aceasta se bazeaza pe capacitatea CHT de a detecta
forme circulare in imagini, utilizand proprietatile specifice ale irisului pentru a-l identifica.

2.6 Algoritmul bazat pe transformata Hough eliptica

Transformata Hough (HT) este o tehnica populard in procesarea imaginilor pentru
detectarea formelor geometrice, cum ar fi linii, cercuri si elipse.

2.7 Algoritmul RANSAC

Un alt algoritm esential care a influentat semnificativ metodele moderne de detectie a
pupilet si, implicit, de urmarire a privirii este RANSAC (Random Sample Consensus), introdus de
Fischler si Bolles in 1981 [76]. Random Sample Consensus (RANSAC) este o metoda robusta de
estimare a parametrilor unui model geometric pe baza unui set de date ce contine un numar
semnificativ de valori aberante (outliers).

2.8 Algoritmul de potrivire a elipsei prin metoda minimizarii erorii patratice

In articolul [1], Pilu si Fisher prezinti un algoritm eficient pentru potrivirea elipselor la un
set de puncte date, utilizdnd metoda minimizarii erorii patratice. Aceastd metoda este preferabila



metodelor traditionale, deoarece evita complexitatea calculului iterativ si ofera o solutie directa,
rapida si robusta.

2.9 Algoritmul Swirski: detectia robusta a pupilei Tn imagini off-axis

Algoritmul Swirski este o metoda avansata de detectare a pupilei, conceputa special pentru
imagini obtinute din sisteme de “eye-tracking” montate pe cap.

2.10 Algoritmul ExCuSe pentru detectarea robusta a pupilei in scenarii reale

Algoritmul ExCuSe (,,Exclusive Curve Selector”) [18] a fost dezvoltat pentru detectarea
robustd a pupilei in imagini din scenarii reale, unde alte metode pot esua din cauza conditiilor de
iluminare variabild, reflexiilor sau interferentelor cauzate de gene si lentile de contact.

2.11 Algoritmul ElSe: detectia robusti a pupilei in medii reale

Algoritmul EISe (“Ellipse Selection”) [19] este o0 metoda avansata de detectie a pupilei in
imagini obtinute din scenarii reale.

2.12 Algoritmul PuRe: detectia robusta a pupilei pentru eye-tracking in timp real

Algoritmul PuRe (,,Pupil Reconstructor) [43] este o metoda avansata de detectie a pupilei,
dezvoltata pentru a imbunatati precizia si robustetea in scenarii de ,,eye-tracking” in timp real.

2.13 Procesare clasica de imagine versus tehnici bazate pe invitare automata

Intelegerea directiei privirii umane a reprezentat dintotdeauna un deziderat important in
interactiunea om-masind (IOM), oferind posibilitatea de a crea sisteme intuitive si adaptabile.

2.14 Algoritmul Zhang pentru estimarea privirii bazata pe aspect

Algoritmul propus de Zhang n [15] introduce o metoda de estimare a privirii bazata pe
aspect, utilizand retele neuronale convolutionale multimodale pentru a analiza imaginile ochilor
si pozitia capului.

2.15 Algoritmul PupilNet v2.0: Detectia robusta a pupilei in timp real

PupilNet v2.0 [14] este un algoritm avansat de detectare a pupilei, bazat pe retele neuronale
convolutionale (CNN), conceput pentru a functiona in timp real pe CPU-uri standard. Acesta
imbunatateste detectarea pupilei in medii variabile, abordand provocari precum schimbadrile rapide
de iluminare, ocluziuni si pozitii off-axis ale ochiului.

2.16 Algoritm de urmarire a privirii bazat pe retele neuronale convolutionale compacte

Algoritmul foloseste o retea neuronald convolutionalda compacta (slim - CNN), numita
PONet (Pupil Orientation Net) [15], optimizata pentru a detecta pupila in imagini de rezolutie
redusa. Spre deosebire de metodele traditionale care se bazeaza pe transformata Hough sau
ajustarea elipsei, acest model CNN este antrenat s identifice pozitia pupilei cu o acuratete ridicata,
chiar in conditii de iluminare slaba sau partiald ocluzie.



Capitolul 111
Contributii la dezvoltarea algoritmilor bazati pe caracteristici

Prima etapa a studiului doctoral a vizat crearea unor algoritmi capabili sa identifice cu
acuratete pupila In imagini perturbate de zgomot, reflexia corneei fiind principala sursa de
interferentd. Astfel, in acest capitol, se prezintd algoritmii dezvoltati pentru detectia centrului
pupilei, abordand metodele traditionale bazate pe tehnici de procesare a imaginilor.

Tn cadrul acestor algoritmi s-a utilizat tehnica pupilei intunecate, ceea ce presupune
captarea imaginii ochilor utilizdnd o camera video in infrarosu. Astfel, pupila apare ca cel mai
Tntunecat obiect din imagine.

Functionarea algoritmilor propusi este analizatd pe imagini oculare din trei baze de date.
Precizia detectiei algoritmilor propusi a fost apreciata prin distanta euclidiana dintre coordonatele
centrului pupilei determinate manual si cele estimate automat. Performanta acestora a fost evaluata
prin rata de detectie, calculata ca fiind raportul dintre un numar de imagini in care eroarea
euclidiana a detectiei a fost sub pragul k si numarul total al imaginilor din setul de date:

3.1 Algoritm robust de detectie a pupilei construit in jurul unui mecanism de feedback
negativ, care rafineaza iterativ pragul de binarizare pe baza unei metrice de circularitate
aplicate contururilor candidate- Algoritmul ThresholdRef

Etapele propuse de algoritm sunt ilustrate in organigrama Figura 3.1.1.
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Figura 3.1.1 Organigrama algoritmului ThresholdRef
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Figura 3.1.2 Iteratii ale algoritmului: a) - f) - prima iteratie, g) - I) - a doua iteratie; a), g) imaginea binarizata
folosind pragul evaluat / redus; b), h) Imaginea rezultatd dupa operatiile morfologice dilatare / erodare;
¢), 1) Imaginea rezultata prin aplicarea Laplacianului; d), j) Contururi detectate pe imagine; €), k) contur ce a
beneficiat de inchiderea convexa selectat drept pupild; f), 1) Elipsa potrivita pe conturul pupilei.

Atat algoritmul ExCuSe, cat si algoritmul propus au fost rulati pe aceeasi masina in conditii
identice. Pentru evaluare, am folosit implementarea C / C ++ a algoritmului ExCuSe. Algoritmul
propus a fost implementat folosind interfata Python 3 pentru OpenCV.
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Figura 3.1.4 Rata de detectie obtinuta de ExCuSe si de algoritmul ThresholdRef

Figura 3.1.5 ilustreaza eroarea in pixeli rezultatd pentru fiecare imagine din ambele baze
de date analizate.
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Figura 3.1.5 Distanta euclidiana obtinuta de algoritmul propus pentru cele doud seturi de date

Tn Tabelul 3.1.1 sunt prezentate, acuratetea detectiei in limita a 5 pixeli, valoarea medie si
deviatia standard a distantei euclidiene precum si numarul mediu de cadre pe secunda.

Tabelul 3.1.1 — Rezultate experimentale ThresholdRef

Parametrul ExCuSe Algoritmul ThresholdRef
misurat DB: DB: DBig2 DB: DB:2 DBi&2

DRs [%] 77,5 73,75 75,62 88,00 | 98,50 93,25

d [px] 1156 | 1468 | 1312 | 275 | 212 2,44

04 [px] 68,87 | 50,69 | 6049 | 199 | 169 1,87

Frar[?pe]saate 19,05 | 19,03 19,04 | 42,11 | 47,06 | 44,44

3.2 Algoritm ce propune o tehnici noua de binarizare, in care pragul optim este determinat
prin analiza proprietatilor functiei percentili, cu scopul de a obtine o segmentare cat mai
precisi a regiunii pupilei- Algoritmul PercentileEdge
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Figura 3.2.1 Organigrama algoritmului PercentileEdge
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Considerand ca pupila este zona cea mai intunecata parte a imaginii, exista pragul, notat
cu Th, pentru care o binarizare cu prag global va izola pupila de restul imaginii.
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Figura 3.2.2 Determinarea pragului de binarizare functie de prima scadere a pantei graficului functiei percentila.
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Figura 3.2.3 Pozitia pragului de binarizare pe histograma imaginii ochiului.

Succesiunea etapelor de procesare realizate de algoritmul PDA este prezentata in Figura
3.24.

e) h)
Figura 3.2.4 Etape de procesare ale algoritmului PercentileEdge : a) Imaginea n tonuri de gri; b) Imaginea
binarizatd; c) Imagine rezultata dupa operatia morfologica de dilatare; d) Imagine rezultata dupa operatia
morfologicd de erodare; ¢) Imagine rezultatd dupa aplicarea operatorului Laplacian; f) Contururi detectate Tn
imagine; g) Conturul ce a beneficiat de inchiderea convexa desemnat drept pupila; h) Elipsa potrivita pe pupila.



Figura 3.2.5 ilustreaza rata de detectie (DR) a algoritmului propus. Figura 3.2.6 si Figura
3.2.7 ilustreaza distanta euclidiana, percentila si valorile pragului.

Tabelul 3.2.1 Rezultate experimentale PercentileEdge

Parametrul ExCuSe Algoritmul PercentileEdge
misurat DB: DB: DB1s2 DB: DB DBisg2

DRs [%] 775 73,75 75,62 88,5 96,5 92,5

d [px] 11,56 14,68 13,12 2,72 2,18 2,45
aq [pX] 68,87 50,69 60,49 2,14 1,72 1,96
Frame rate

1905 | 19,03 | 1904 | 2967 | 3527 | 3223
[fps]

Proposed vs ExCuSe PDAs

100 | p

)
(=]

Detetcion Rate [%]
B D
(=} o

—@—Proposed PDA - DB1
20 —+—Proposed PDA - DB2 |
—#—ExCuSe PDA - DB1
—»—ExCuSe PDA - DB2

0 2 4 6 8 10
Pixel Error

Figura 3.2.5 Rata de detectie obtinuta de ExCuSe si de algoritmul PercentileEdge
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Figura 3.2.6 Distanta euclidiana, percentila si pragul de binarizare determinate pentru fiecare dintre imaginile din
DB:
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Figura 3.2.7 Distanta euclidiana, percentila si pragul de binarizare determinate pentru fiecare dintre imaginile din
DB;

3.3 Solutie extinsa care combina abordérile anterioare si introduce o noua bucla de reactie
negativa, menita sa asigure selectia conturului cu gradul maxim de circularitate drept
candidat final pentru pupila detectati - Algoritmul DualFeedback

Figura 3.3.1 ilustreaza organigrama algoritmului DualFeedback [22]. Figura 3.3.2
ilustreaza ratele de detectie de la 1 la 10 pixeli calculate prin utilizarea algoritmului propus fata de
cele ale algoritmului state-of-the-art ExCuSe [18]. Figura 3.3.3 prezintd eroarea obtinutd de
algoritmul propus pentru imaginile incluse Tn bazele de date.

OPTIMUM THRESHOLD Image Image APPLY
DETERMINATION BINARIZATION DILATE/ERODE LAPLACIAN
SLOPE DECREASE CONVEXITY
EVALUATION THRESHOLD CORRECTION
PERCENTILE CIRCULAR CONTOURS
EVALUATION SELECTION

Filter the image using a
GAUSSIAN BLUR NO

FULFILLED?
FIT ELLIPSE TO
THE CONTOUR
PUPIL CENTER YES
COORDINATES

BY AREA

TOLERANCE

Vs ‘ SORTING CONTOURS ‘ ‘INCREASE CIRCULARITY|

Convert the RGB image
to GRAYSCALE

CONTOUR
DETECTED?

NO

Figura 3.3.1 Organigrama algoritmului DualFeedback

In Figura 3.3.4 este reprezentatd percentila utilizatd prin metoda ce stabileste pragul de
binarizare optim pentru fiecare dintre imaginile oculare. Figura 3.3.5 prezinta valoarea finald a
pragului utilizat pentru a binariza fiecare imagine a ochiului. Figura 3.3.6 prezinta valoarea

tolerantei de compactanta obtinutad de bucla de reactie care asigurd ca cel mai compact contur este
selectat ca pupila.
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Figura 3.3.2 Rata de detectie obtinuta de ExCuSe si de algoritmul propus DualFeedback
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Figura 3.3.3 Distanta euclidiani in fiecare dintre imaginile din DB; si DB>
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Figura 3.3.4 Cuantila pentru fiecare dintre imaginile din DB, si DB>
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Figura 3.3.5 Pragul de binarizare utilizat pentru fiecare dintre imaginile din DB; si DB,
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Figura 3.3.6 Pragul de compactanta rezultat pentru fiecare dintre imaginile din DB; si DB;

Tabelul 3.3.1 — Rezultate experimentale DualFeedback

Parametrul ExCuSe [7] ThresholdRef | PercentileEdge | DualFeedback

masurat

DB: DB: DB: DB:2 DB: DB:2 DB: DB:2

DRs [%] 775 | 73,75 | 88,00 | 98,50 | 88,5 965 | 91,75 | 985

d [px] | 11,56 | 14,68 | 275 | 212 | 272 | 218 | 256 | 2,05

4 [pX] 68,87 | 50,69 | 1,99 | 1,69 | 214 | 172 | 1,73 | 1,18

frame rate

[ps] 19,05 | 19,03 | 42,11 | 47,06 | 29,67 | 35,27 | 28,12 | 3593

3.4 Algoritm inovator bazat pe functii de proiectie integrala unghiulara multiple,
menit sa evidentieze trasaturi geometrice relevante pentru localizarea pupilei
intr-o varietate de conditii - Algoritmul MultiAngleProjection

Pentru a calcula pozitia centrului pupilei, sunt luate in considerare urmatoarele cazuri:
(1) mai intai, sunt utilizate doar functiile de proiectie orizontala si verticala (HVIPF) pe imaginea
binarizata a ochiului pentru a calcula histogramele corespunzatoare orizontale si verticale, ilustrate
n Figurile 3.4.2 (a) si (b);

(2) sunt utilizate sase unghiuri ale razelor distribuite uniform pentru a calcula, folosind AIPF,
histograma corespunzatoare celor sase unghiuri de orientare 6 (Fixed 6AIPF);

(3) sunt utilizate sase unghiuri ale razelor distribuite aleatoriu (prin rotirea celor sase raze
distribuite uniform cu o valoare de offset aleatorie) pentru a calcula, folosind AIPF, histograma
corespunzatoare celor sase unghiuri de orientare 6 (RandOff 6AIPF);
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Figura 3.4.1 Determinarea liniilor intr-o anumita directie (6 = 30°) din punctele de ancorare

Tn Tabelele 3.4.1 — 3.4.3 sunt prezentate acuratetea detectiei in limita a 5 pixeli (DRs),
valoarea medie (d ) si deviatia standard (o) a distantei Euclidiene .

Tabelul 3.4.1 Rezultate experimentale MultiAngleProjection obtinute pe baza de date DB;

DB:
Parametrul Fixed Fixed RandOff RandOff
masurat ExCuse HVIPE | GalPEsi | 6AIPF2i | 6AIPFS 6AIPF2i
DRs [%] 77,50 84,75 86,50 86,75 86,75 87,00
d [px] 11,5600 | 3,2166 3,0827 3,1406 3,0889 3,1064
04 [px] 68,8700 | 3,0309 25776 2,6547 25653 25515

Tabelul 3.4.2 Rezultate experimentale MultiAngleProjection obtinute pe baza de date DB,

DB,
Parametrul
5 Fixed Fixed RandOff RandOff
masurat ExCusSe HVIPF BAIPF3i BAIPF2i BAIPF3i BAIPF2i
DRs [%] 73,75 87,00 90,25 89,25 89,50 89,50
d [ 14,6800 3,2113 3,1292 3,1315 3,1290 3,1378
o4 [pX] 50,6900 2,2406 2,1582 2,0965 2,1703 2,0702

Tabelul 3.4.3 Rezultate experimentale MultiAngleProjection obtinute pe baza de date DB3

DB;
Parametrul ] ]
misurat ExCusSe HVIPF SAIPES SAIPR2 SAPES | GAIPFDI
DRs [%] 79,9600 83,7786 84,9237 83,9695 83,2061 82,2519
d [px] 12,3800 6,0002 5,9987 5,9735 5,9856 5,9999
aq [PX] 38,1000 20,7455 20,9648 21,0183 20,9487 20,8906
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Figura 3.4.2 Histogramele rezultate din procesarea AIPF pe sase orientéri distribuite uniform pe imaginea binarizata

a ochiului (6 = 0°, 90°, 30°, 120°, 60°, 150°)
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Figura 3.4.3 Raze fixe optime care rezulta din
procesarea AIPF pe sase valori distribuite uniform
ale unghiului 8 (6 = 0°, 30°, 60°, 90°, 120°, 150°)

Optimal rays evenly distributed with a random offset
[px]

100 A

200

300 1

400 1

[px]

100 200 300 400 500 600

Figura 3.4.4 Raze optime care rezultd din procesarea
AIPF pe sase valori ale unghiului 6, prin rotirea celor
sase directii distribuite uniform cu un offset aleator
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Figura 3.4.5 Rata de detectie pentru PDA-urile propuse si ExCuSe, ruland pe trei seturi de date ce contin imagini
oculare: DB; a), DB; b) si DB3 ¢)

3.5 Algoritm care combina analiza functiei percentila cu aplicarea transformatei Hough,
obtinand astfel o detectie robusta a pupilei prin integrarea metodelor statistice cu tehnici
geometrice clasice - Algoritmul HoughPercentile

Algoritmul de detectie a pupilei utilizeaza transformarea Hough circulara pentru a realiza
o detectie precisa a centrului pupilei in Situatii de iluminare neuniforma si variabila.

Tn Figura 3.5.1a este prezentati imaginea ochiului in tonuri de gri, in stare bruta. Tn Figura
3.5.1b se arata imaginea de ochi cu efect de blur, obtinuta prin filtrarea imaginii brute cu un filtru
Gaussian de blur cu o = 3. In Figura 3.5.1c este ilustrata imaginea oculare binarizati, iar in Figura
3.5.1.d este prezentatd imaginea oculare obtinuta dupa aplicarea operatiilor de dilatare si eroziune.
Tn Figura 3.5.1¢ este prezentati imaginea oculare rezultata dupa aplicarea detectorului de margini
LoG asupra imaginii din Figura 3.5.1d. Tn Figura 3.5.1f este ilustrat conturul si centrul pupilei
detectate Tn imaginea de ochi in tonuri de gri, prin efectuarea transformatei Hough circulare (CHT)
pe imaginea de contur din Figura 3.5.1e. in Figura 3.5.3 este prezentata rata de detectie in functie
de erorile de pixeli pentru ambii algoritmi rulati pe fiecare din cele trei baze de date ce contin

imagini oculare. n Figura 3.5.4 sunt ilustrate distantele euclidiene, dDB‘ (i=1, 2, 3) (cunoscute ca

eroare in pixeli), obtinute de algoritmul propus bazat pe transformata Hough circulard pentru
fiecare imagine din setul de date ce contin imagini oculare.
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Figura 3.5.1 Etapele de prelucrare pentru detectarea centrului pupilei utilizand algoritmul HoughPercentile:
a) imaginea ochiului in tonuri de gri brutd; b)imaginea ochiului cu efect de blur; ¢) imaginea ochiului binarizata;
d) imagine rezultata dupa aplicarea operatiilor morfologice; e) detectia conturului prin aplicarea operatorului
Laplace; f) detectia pupilei in imaginea ochiului Tn tonuri de gri.

Legenda: Linia verde — pozitia ideala a centrului; Linia rosie — centrul si conturul pupilei detectate.

Detetcion Rate [%)]

Proposed CHT vs ExCuSe PDAs
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4 6
Pixel Error
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Figura 3.5.3 Rata de detectie in functie de eroarea In pixeli obtinutd de algoritmii ExCuSe si HoughPercentile propus
pentru fiecare imagine din baza de date ce contin imagini oculare
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Figura. 3.5.4. Distanta Euclidiana obtinuta de algoritmul HoughPercentile propus pentru cele 3 baze de date

Tn Figura 3.5.5 sunt prezentate valorile razei, radpg, (i = 1, 2, 3), detectate de algoritmul
propus bazat pe transformata Hough circulara pentru imagine din baza de date, cu imagini oculare.

Figura 3.5.5 Valorile razei detectate de algoritmul propus HoughPercentile pentru cele trei baze de date

Tn Tabelul 3.5.1 sunt prezentati comparativ citiva indicatori statistici (DRs, valoarea medie
a distantei euclidiene (d ) si deviatia standard (o,) precum si valoarea medie a razei pupilei
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detectate, rad) furnizati de ambii algoritmi analizati.

Tabelul 3.5.1 Rezultate experimentale ale algoritmului HoughPercentile propus

Parametrul ExCuse Houghﬁé?ggllttrir;g Ipropus
masurat DB. | DB: | DBs | DB. | DB, | DBs
DRs [%] 77,50 | 73,75 | 79.96 | 87,00 | 91,00 | 82,44

d [px] 11,56 | 14,68 | 12,38 | 337 | 2,91 | 353
o [pX] 68,87 | 50,69 | 38,10 | 347 | 3589 | 457
rad [px] - - - 2474 | 3159 | 24,27
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3.6 Algoritm bazat pe analiza descriptorilor Fourier ai conturului, care utilizeaza
semnatura frecventiala a formei pentru a identifica pupila pe baza caracteristicilor
sale de simetrie si regularitate- Algoritmul FourierContour

Pragul optim al metricii THD utilizate este rafinat printr-un mecanism de tip feedback loop,
prezentat in diagrama de flux din Figura 3.6.1.

Load the RGB i Image APPLY
oad the RUB Image DILATE/ERODE LAPLACIAN
Convert the RGB image Image CONVEXITY
to GRAYSCALE BINARIZATION CORRECTION

Filter the image using a OPTIMUM THRESHOLD| LOW THD CONTOURS
GAUSSIAN BLUR determination SELECTION
PERCENTILE SLOPE SORTING CONTOURS INCREASE THD
evaluation evaluation BY AREA TOLERANCE

CONTOUR
DETECTED?

PUPIL CENTER FIT ELLIPSE TO YES
COORDINATES THE CONTOUR

NO

Figura 3.6.1 Diagrama algoritmului FourierContour

Rezultatele experimentale obtinute se compara cu cele realizate de algoritmul de referinta
ExCuSe [18] si, de asemenea, cu cele obtinute de algoritmul CHT propus in [23].

Proposed PDA vs ExCuSe PDAs

100
80 '
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40 —@— Proposed PDA - DB1

—+—Proposed PDA - DB2
—#—Proposed PDA - DB3
20 —a—ExCuSe PDA - DB1
—&—ExCuSe PDA - DB2
—»—ExCuSe PDA - DB3

Detetcion Rate [%]

0 2 4 6 8 10
Pixel Error

Figura 3.6.2 Rata de detectie in functie de erorile de pixel obtinutd de ExCuSe si de algoritmul propus pentru bazele
de date ce contin imagini ale ochilor
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Figura. 3.6.3 Rata de detectie in functie de erorile de pixel obtinutd de HoughPercentile si de algoritmul propus
pentru cele trei baze de date ce contin imagini ale ochilor
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Figura. 3.6.4 Distanta euclidiana obtinutd de PDA-ul propus pentru cele trei baze de date

Tabelul 3.6.1 Rezultatele experimentale ale algoritmului FourierContour

ExCuSe [12] Algoritmul FourierContour
Parametrul

masurat

DB; DB, DBs DB; DB, DBs

DRs [%] 77,50 73,75 79,96 85,75 86,5 85,87

d [ 1156 | 1468 | 1238 | 287 | 340 | 310

o4 [pX] 68,87 | 50,69 | 3810 | 239 462 2,51

Tn Tabelul 3.6.1 sunt prezentati mai multi indicatori statistici, cum ar fi acuratetea detectiei
n limita a 5 pixeli, valoarea medie si deviatia standard a distantei euclidiene pentru toti algoritmii
analizati.
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Capitolul 1V

Contributii la dezvoltarea algoritmilor de detectie a pupilei bazati pe
machine learning

4.1 Elaborarea unui algoritm hibrid pentru detectia pupilei in aplicatii de urmairire in timp
real a directiei privirii - HybridPercentile

Aceasta subsectiune prezinta un algoritm hibrid inovator [26] (HybridPercentile) pentru
identificarea pupilei, care imbina avantajele tehnologiilor Al cu metode traditionale de prelucrare
a imaginilor.

1x40 1x100
5@396x1 5@198x1 5@194x1 5@97x1 5@94x1 5@47x1 5@44x1 5@22x1

Max-Pool Convolution  Max-Pool Dense  Softmax

1@400x1

Max-Pool Convolution

e |1 Max-Pool  Convolution

Input layer  Convolution

Figura 4.1.1 Structura retelei neuronale convolutionale proiectate pentru estimarea automata a pragului de
binarizare 1n procesul de detectie a pupilei

Diagrama detaliata a algoritmului PDA este ilustrata in Figura 4.1.2.

Load the RGB | Image APPLY
oad the 1mage DILATE/ERODE LAPLACIAN

| T i

Convert the RGB image Image CONVEXITY
to GRAYSCALE BINARIZATION CORRECTION
Filter the image using a CNN THRESHOLD CIRCULAR CONTOURS

GAUSSIAN BLUR EVALUATION DETECTION

‘ [
PERCENTILE
evaluation

SORTING CONTOURS
BY AREA

CONTOUR
DETECTED?

PUPIL CENTER FITELLIPSETO | YES NO [ 'NO PUPIL PRESENT IN
COORDINATES THE CONTOUR [ THE IMAGE

Figura 4.1.2 Schema functionala a algoritmului folosit pentru validarea tehnicii de binarizare
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Figura 4.1.3 Ratele de detectie determinate pentru bazele de date DB; (simbol “*”), DB, (simbol ‘0’) si DSXII
(simbol ‘v’)
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Figura 4.1.4 Distanta Euclideana pentru imaginile incluse in setul de date DB,
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Figura 4.1.5 Distanta Euclideana pentru imaginile incluse in setul de date DB;
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Figura 4.1.6 Distanta Euclideana pentru imaginile incluse in baza de date DSXII

Performanta algoritmului propus a fost evaluata prin comparatie cu algoritmul de referinta
ExCuSe.
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Tabelul 4.1.1 Rezultate experimentale ale algoritmului HybridPercentile

Algoritmul
Parametrul ExCuSe HybridPercentile

mésurat “pp T DR, |DSXII| DB: | DB, | DSXII

DRs[%] | 775 | 73,75 | 79,96 | 89,75 | 96,0 | 85,87
i [px] | 1156 | 14,68 | 1238 | 271 | 223 | 3,10
os[px] | 68,87 | 50,69 | 38,10 | 226 | 1,85 | 261

Fra[rpss]rate 19,05 | 19,03 | 19,01 | 59,17 | 95,69 | 127,18

4.2 Detectia centrului pupilei in imagini de mica rezolutie utilizind metode de inteligenta
artificiala (Al4LowRes)

Figura 4.2.1 ilustreazad arhitectura sistemului propus n [77] pentru detectia centrului
pupilei, optimizat pentru imagini ale ochiului de rezolutie redusa.

&= Conversie Preprocesare .

I . . Coordonat

imagne RGp [ ImagineRGB |—»t RESCALARE/ 1= @ R0 s (G DU
la GRAYSCALE DECUPARE P

Figura 4.2.1 Organigrama algoritmului Al4LowRes

Primul pas in cadrul unei aplicatii de gasire a centrului pupilei utilizand un clasificator este
adunarea si marcarea seturilor de date.

Figura 4.2.2 Imaginea ochiului in forma sa originald versus imaginea procesatd la rezolutie scazuta

Fiecare pozitie posibila a centrului pupilei in imaginea de 20x15 pixeli este tratatd ca o
clasa separata, rezultand un total de 300 de clase.

Arhitectura retelei, prezentata in Figura 4.2.4, porneste de la un strat de intrare care codifica

intensitatile normalizate ale pixelilor in tonuri de gri.
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Figura 4.2.4 Diagrama arhitecturala a clasificatorului bazat pe retea neuronala

Figura 4.2.5 prezintd evolutia acuratetei pe seturile de validare si testare in functie de

numarul epocilor, iar Figura 4.2.6 ilustreazd modificarea valorii functiei de cost de-a lungul
antrenamentului.

Validation and Test Accuracy [%]

10 20 30 40 50 60 70 80
Epoch Index

o

Figura 4.2.5 Evolutia acuratetei pe seturile de validare (A) si testare (@) in functie de numarul epocilor
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Figura 4.2.6 Modificarea valorii functiei de cost de-a lungul antrenamentului
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Pentru evaluarea acuratetei sistemului propus, s-a efectuat inferenta pe aproximativ 39000
de imagini provenite din 18 seturi de date.

3.01 100.0

251 9755
g = 95.0
g 2.0 £
5 2 925
= o
a 151 =
2 § 900
§.0 8
L0l
£ g 815
g
w

0.51 85.0

82.5
0.0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 0 2 4 6 8 10
Eye Image Index Pixel Error
a) b)

Figura 4.2.7 a) Distanta Euclideana pe imaginile din DSI b) Rata de detectie pe imaginile din DSI
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Figura 4.2.24 a) Distanta Euclideana pe imagini din DS SWIRSKI si b) Rata de detectie pe imaginile din DS
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Figura 4.2.25 a) Distanta Euclidiend pe fiecare imagine oculara din cele 18 seturi de date; b) Rata de detectie pe
cele 18 seturi de date

Tabelul 4.2.1 Rezultatele inferentei Al4LowRes

Setde | Numirul
date de DRy | DR c Descrierea imaginilor
imagini
DSI 6554 81,85 99,86 | 0,41 Reflexii
DSII 505 82,17 | 99,60 | 0,44 Reflexii, iluminare slaba
Iluminare slaba erori de
DSl 9799 86,60 | 99,83 | 0,40 inregistrare, reflexii
DSIV 2655 8851 | 99.88 | 0.34 Lentile contact,viluminare
proasta
DSV 2135 86,79 | 99,90 | 0,35 Lentile de contact alunecate
DSVI 4400 88,00 | 99,81 | 0,37 Iluminare slaba, rimel
DSVII 4890 83,47 | 99,73 | 0,43 lluminare slaba, rimel, tus
DSVIII 630 81,58 | 93,80 | 1,08 lluminare slaba, gene
DSIX | 2831 |8343 99,61 044 Reflexii, puncte negre
suplimentare
DSX 840 | 86,78 | 99,87 | 047 | !luminare slaba, pupilain
marginea imaginii
DSXI 655 8824 | 100 | 0.33 Reflexii, iluminare slaba,
puncte negre
DSXII 524 82,44 | 100 | 0,41 lluminare slaba
DSXIII 491 73,52 199,59 | 0,49 lluminare slaba, gene
DSXIV 469 78,25 | 99,78 | 0,48 lluminare slaba
DSXV 363 82,64 | 98,89 | 0,45 Lentile deplasate
DSXVI 392 77,55 | 100 | 0,44 Gene, rimel, tus
DSXVII 268 84,70 | 100 | 0,39 lluminare slaba, gene
SWIRSKI 600 89,83 | 995 | 0,39 Imagini dezaxate, gene
TOTAL 39001 84,96 | 99,70 | 0,42 Toate bazele de date
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4.3 Detectia centrului pupilei pe imagini de inalta rezolutie folosind tehnici de inteligenta
artificiala - XY-Classifier

Tn continuare se prezenta implementarea unui sistem Al - XY-Classifier pentru detectia
centrului pupilei [78,79], proiectat sa functioneze in timp real si sa se adapteze la variatii de
iluminare. Solutia se bazeaza pe o arhitecturd paraleld cu doi clasificatori independenti, fiecare
construit ca o retea neuronala ,,slim” ale carei clase corespund pozitiilor posibile ale pupilei in
cadrul imaginii oculare. Pentru a mentine complexitatea redusa, cei doi clasificatori proceseaza
simultan imaginea de intrare si furnizeaza coordonatele pupilei, combinandu-si rezultatele pentru
o estimare finald robusta.

Pentru a depdsi aceste constrangeri, Se propune un sistem eficient in ceea ce priveste
consumul de resurse pentru imagini oculare de 320x240 pixeli. Dupd conversia in tonuri de gri si
redimensionarea la rezolutie inalta, fiecare cadru este procesat de doi clasificatori independenti,
construiti ca retele neuronale ,,slim”, care estimeaza separat coordonatele pe orizontald si pe
verticala ale centrului pupilei (Figura 4.3.1).

Evaluare abscisa
utilizand
Clasificatorul X
incircare ) C9nversie Preprocesare Coordonate
imagine RGB —» imagine RGBla [—¥» RE-SCALARE/ centru
GRAYSCALE DECUPARE pupild
Evaluare ordonata
utilizdnd
Clasificatorul Y

Figura 4.3.1 Structura sistemului XY -Classifier

Principiul descris anterior este reprezentat schematic in Figura 4.3.2, pentru o imagine cu
dimensiunile h pixeli pe orizontala si v pixeli pe verticala. Valorile de intensitate ale pixelilor Tn
tonuri de gri din imaginea ochiului sunt transmise simultan catre cei doi clasificatori.

Clasificator X coordonata x
a centrului pupilei

hev h
Imagine neuront neuront
intrare de intrare de iesire
hxv

Clasificator Y coordonata y
a centrului pupilei

hev L
neuroni neuroni
de intrare de iegire

Figura 4.3.2 Arhitectura sistemului XY-Classifier

Arhitectura CNN dezvoltata pentru detectia coordonatei X este prezentata in Figura 4.3.3:
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Figura 4.3.3 Arhitectura clasificatorului CNN utilizat pentru estimarea abscisei centrului pupilei

Avrhitectura clasificatorului utilizat pentru detectarea coordonatei y este prezentatd in

Figura 4.3.4.
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Figura 4.3.4 Arhitectura clasificatorului utilizat pentru detectia ordonatei centrului pupilei

Procesul de antrenare a folosit coborarea in gradient stocastic, dupa cum se ilustreaza in

Figurile 4.3.5a si 4.3.5b.
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Figura 4.3.5 Acuratetea pe seturile de validare (") si testare (0) pe parcursul antrenamentului pentru
Clasificatorul X a) si Clasificatorul Y b)

Rezultatele inferentei pe fiecare set de date sunt ilustrate Tn Figura 4.3.6.
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Figura 4.3.7 Rezultatele inferentei pentru cele 20 de seturi de date: a) distanta euclidiana pentru fiecare
imagine din cele aproximativ 40000 si b) rata de detectie pentru imaginile din toate Seturile de date

XY-Classifier a fost comparat cu alte solutii de clasificare dupa numarul de parametri ai retelei
neuronale, asa cum se arata in Tabelul 4.3.2.

Tabelul 4.3.2 Numar parametri antrenabili ai XY-Classifier in comparatie cu alte implementari
bazate pe inteligenta artificiala

Model Nr. de parametri
LeNet5 [6] 1742431
AlexNet [7] 15906511
DenseNet [8] 9860431
ResNet [9] 42530895
Vggi6 [10] 15120975
VIT [11] 1073485056
Convnext [12] 27810255
Swin-T [13] 28265032
SqueezeNet [14] 1248424
MobileNet [15] 3222351
Shufflenet [16] 911529
PONEet [5] 4950671
X -Classifier - propus 858990
Y - Classifier - propus 695150
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Din rezultate prezentate in Tabelul 4.3.1, se poate observa ca solutia propusa prezintad
performante superioare.

Tabelul 4.3.1 Rezultatele obtinute de XY-Classifier in comparatie cu ExCuSe, ELSE, Swirski si PupilNet v2.0

Set de Nr DRs [%6] _ Deviatia
dqate | frameuri | _PPA | PDA | PDA PupilNet v 2.0 Solutia | standard Descriere
ExCuSe | ElISe | Swirski |SKyPg| Fck,p, |Fsk,p,| propusa | [pixeli]
DB 1 400 82,25 ; ; ; ; ; 99 1,95 Capturi cu diverse
dispozitive locale
DB2 400 84,25 - - - - - 96 3,58 Iris Casia Lamp
DB3 600 8617 | 8200 | 7717 | - ; - | o766 2,77 Setul Swirski
DSl 6554 | 7095 | 8552 | 511 | 77 | 78 | 82 | 9551 2,59 Reflexii
DS 505 3426 | 6535 | 2634 | 80 79 79 | 92,27 3,41 Re‘c'ex';l';égm'”are
Reflexii, iluminare
Dsit | 9799 | 3944 | 6360 | 681 | 62 | 60 | 66 | 97,97 273 slaba, erori de
inregistrare
Dsiv | 2655 | 8158 | 8324 | 3454 | o0 | 90 | 92 | 9736 3,37 Lentile de contact,
iluminare slaba
psv | 2135 | 7728 | sa87 | 7785 | 91 | 89 | 92 | 9756 315 | Lentile de contact ce
sunt deplasate
psvi | 4400 | 5318 | 7752 | 1934 | 73 | 78 | 79 | 968 3p  |Muminare ti'jba’ rimel,
psvil | 4890 | 4691 | 5951 | 3035 | 73 | so | 73 | 9329 3,82 ”“m'”arefigbé’ rimel,
DSVIII | 630 56,83 | 6841 | 419 | 84 | 83 | 81 | 9444 6,83 | lluminare slab, gene
DSIX | 2831 | 7496 | 8672 | 2409 | 86 | 8 | 86 | 9703 34 | Reflexii, punct negru
DSX | 840 7976 | 7893 | 2088 | s0 | 78 | 81 | 9587 258 ['luminare slaba, pupila
in marginea imaginii
Reflexii, iluminare
DSXI | 655 5649 | 7527 | 2031 | 85 | 74 | o1 | 9847 3,04 slab, puncte negre
suplimentar
DSXIl | 524 7920 | 7939 | 7137 | 87 | 8 | 85 | 9385 3.3 lluminare slaba
DSXIII | 491 7026 | 7352 | 6151 | 79 | 81 | 83 | o164 822 | lluminare slaba, gene
DSXIV| 469 5757 | 8422 | 5330 | 91 | 94 | 95 | o466 5,28 Tluminare proasta
DSXV | 363 5234 | 5730 | 6088 | 81 | 71 | 81 | 9641 1,04 | Lentile de contact ce
sunt deplasate
DSXVI| 392 4949 | 5095 | 1786 | 80 | 72 | 80 | 9005 7,81 Rimel, gene
DSXVII| 268 7709 | 8955 | 7000 | 99 | 87 | 97 | 9664 1,71 | lluminare slaba, gene
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Capitulul V - Concluzii

Teza de fata s-a nascut din dorinta de a aduce o contributie reala si relevanta intr-un
domeniu de cercetare aflat intr-o continua expansiune: detectia privirii si utilizarea acesteia in
interfetele om-masina. Intr-un context in care tehnologia devine din ce in ce mai prezenti in viata
cotidiana, capacitatea sistemelor informatice de a interpreta intentiile si directiile de atentie ale
utilizatorilor umani a capatat o importanta deosebita. Detectarea automata si precisd a centrului
pupilei reprezintd o componentd esentiald in arhitectura acestor sisteme, fiind o punte intre
perceptia vizuald si interactiunea digitala.

5.1 Privire generala asupra structurii lucrarii

Teza este structuratd 1n mod logic Tn mai multe capitole care reflectd traseul parcurs de
cercetare: de la fundamentele teoretice ale domeniului, pand la propunerea si validarea unor solutii
concrete, inovatoare, destinate utilizarii in conditii reale, in Sisteme cu procesare n timp real.

Primul capitol ofera un cadru introductiv amplu si bine documentat privind tehnologiile de
,»eye-tracking”.

Al doilea capitol este dedicat analizei critice a unor algoritmi definitorii pentru evolutia
domeniului.

In al treilea capitol, sunt prezentate in detaliu o serie de algoritmi propusi de autor, care se
bazeazd pe prelucrarea caracteristicilor imaginii si nu implica utilizarea metodelor de inteligenta
artificiala.

Al patrulea capitol aduce Tn prim-plan componentele bazate pe inteligenta artificiala. Se
propune o arhitectura originald, alcatuitad din doua clasificatoare ,,slim”, fiecare dedicat detectiei
unei coordonate (x sau y) a centrului pupilei.

Ultimul capitol sintetizeaza toate aceste realizari si deschide calea unor directii viitoare de
cercetare, care pornesc natural din experienta acumulata si rezultatele obtinute.

5.2 Contributii originale

Pe parcursul acestei cercetari, s-au realizat o serie de contributii stiintifice semnificative,
concretizate 1n algoritmi propusi, arhitecturi inovatoare si evaluari riguroase, recunoscute prin
publicarea in conferinte si reviste de prestigiu. Printre aceste contributii se numara:
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1. O abordare robusta pentru interfetele om-masina, bazatd pe un sistem de detectie a
pupilei tolerant la reflexii si conditii variabile — ThresholdRef [ISSCS 2019].

2. Un algoritm ce propune o tehnici noui de binarizare, in care pragul optim este
determinat prin analiza proprietdtilor functiei percentild, cu scopul de a obtine 0 segmentare
cat mai precisa a regiunii pupilei - Algoritmul PercentileEdge [EHB 2019].

3. Un algoritm robust de detectie a pupilei centrat pe noua procedurd de binarizare

adaptivd, care utilizeaza o bucld de reactie negativd si o metrica de circularitate —
DualFeedback [SIITME 2019].

4. Un nou algoritm bazat pe proiectii integrale unghiulare multiple, conceput pentru a
depasi limitarile metodelor clasice de proiectie — MultiAngleProjection [EHB 2021].

5. Un algoritm de detectie bazat pe transformata Hough circulara, care redefineste
criteriile de selectie pentru cercurile candidate — Algoritmul HoughPercentile [SIITME
2019].

6. O metoda originald de detectie a pupilei prin analiza descriptorilor Fourier ai
conturului, ce permite o identificare precisa chiar si in prezenta deformarilor conturului —
FourierContour [SIITME 2020].

7. Un algoritm hibrid pentru detectia pupilei in aplicatii de urmarire in timp real a
directiei privirii, HybridPercentile [EHB 2023].

8. O arhitecturd de retea neuronald complet conectatd, antrenatd pe imagini de mica
rezolutie (20x15 px), cu un strat de iesire softmax care identifica direct pozitia centrului
pupilei — Al4LowRes [BIPI —1n curs de publicare].

9. Unsistem Al complet cu doui retele convolutionale slim, capabile sa detecteze separat
coordonatele x si respectiv y ale centrului pupilei in imagini de inalta rezolutie,
pastrand totodatd un numar mic de parametri antrenabili — XY-Classifier [Sensors 2024].

10. O evaluare experimentali riguroasa pe 20 de seturi de date distincte, ce contin imagini
obtinute cu interfete si conditii extrem de variate (inclusiv reflexii, lentile de contact,
machiaj, iluminare slaba, obstructii).

Aceste contributii nu doar cd aduc Imbunatatiri semnificative fata de metodele existente,
dar ofera si o baza solida pentru extinderea ulterioara a cercetarii.
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5.3 Directii de cercetare viitoare

Pornind de la rezultatele obtinute si de la experienta acumulata in timpul dezvoltarii acestor

sisteme, se contureaza in mod natural mai multe directii promitatoare de cercetare:

Extinderea si diversificarea bazelor de date folosite pentru antrenament, prin includerea
unor categorii mai variate de subiecti (varstd, etnie, particularitati fiziologice) si scenarii
de utilizare (de exemplu, utilizatori cu afectiuni neurologice sau In medii cu vibratii si
miscari bruste).

Integrarea cu module de detectie a privirii in spatiu 3D, pentru aplicatii mai avansate
precum realitatea augmentatd, vehicule autonome sau monitorizarea comportamentului
utilizatorilor.

Implementarea pe platforme mobile sau embedded pe baza de edge-computing, astfel
incat algoritmii propusi sa poatd functiona direct pe dispozitive cu resurse hardware
limitate (telefoane, ochelari inteligenti, microcontrolere).

Adaptarea arhitecturii Al pentru a permite sistemului sa se ajusteze dinamic la fiecare
utilizator, crescand astfel precizia si personalizarea.

Explorarea retelelor de tip transformer sau a retelelor hibride CNN-RNN pentru
captarea relatiilor temporale 1n secventele de imagini oculare.

Determinarea starii cognitive a subiectului monitorizat - Algoritmii propusi ar putea fi
utilizati pentru estimarea incarcarii cognitive percepute, pe baza tehnicilor de urmarire a
privirii.

Aceasta teza demonstreaza ca solutiile ce se bazeaza pe inteligenta artificiala pot fi nu doar

o alternativa, ci o solutie maturd si scalabild la provocarile detectiei pupilei in aplicatiile moderne
de eye-tracking. Prin abordarea sistematica a problemelor de acuratete, robustete, viteza de
procesare si portabilitate, se oferda o contributie valoroasa la dezvoltarea tehnologiilor de interfata
om-masind si deschide drumul spre noi cercetari si aplicatii, tot mai aproape de interactiunea
naturald dintre om $i masina.
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