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Anotace:

Tato prace pojednavd o problematice rozpoznavani objektll v obraze se zaméfenim na
rozpoznani lidské tvare a jejich soucasti. Je zde popsany zékladni principy pocitacového
vidéni, objektovy detektor Viola-Jones, jeho programovéa realizace pomoci knihoven
OpenCV. Dale je v této praci popsan systém piesné detekce obliCejovych Casti pomoci
algoritmu aktivnich modelii tvaru (ASM) a snim souvisejici mechanismy trénovani

klasifikator. Nakonec je popsana i praktickd realizace vCetné softwarové implementace.
Klicova slova:

Rozpoznavani, objektovy detektor, lidsky oblicej, detektor Viola-Jones, pocitacové vidéni,
aktivni modely tvaru, ASM, Gaborovy filtry, klasifikator, Principal Component Analysis,
PCA, AdaBoost, OpenCV.

Abstract:

This thesis considers the problematics of the object recognition in a digital picture,
particularly about the human face recognition and its components. There are described the
basics of the computer vision, the object detector Viola-Jones, its computer realization with
help of the OpenCV libraries and the test results. This thesis also describes the accurate
system of the facial features detection per the algorithm of the Active Shape Models and also

related mechanism of the classifier training, including the software implementation.

Keywords:

Recognition, object detector, human face, Viola-Jones detector, computer vision, Active
Shape Models, ASM, Gabor Filters, classifier, Principal Component Analysis, PCA,
AdaBoost, OpenCV.
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1 Uvod

Dnesni zivot se odehrava ve svété, ve kterém jsou casto informace cennéjsi, nezli hmotné
majetky. OvSem zaroven je tento svét informacemi doslova zahlcen a neni mozné vnimat
vSechny nardz a je potieba vyhledat a filtrovat pouze ty, které zrovna potiebujeme. Ve
vypocetni technice existuji pomérné pokrocilé techniky pro vyhleddvani v textu, kde

pracujeme s jasnymi pozadavky v podobé konkrétnich dotazii.

Vnimame-li ovSem obraz, naptiklad fotografii, jako rastr bodi, je pro stroj jednodusSe
nemozné urcit, co se zrovna v obraze nachazi. Vektorovy popis jednotlivych objekt v obraze
by bylo nutné vytvafet rucné, coz je pifi vétsSim mnozstvi zpracovavanych obrazli velmi
neefektivni. Ztohoto divodu je nutnd urcitd davka strojové automatizace pomoci
mechanismt , fadicich se do odvétvi umélé inteligence - pocitacového vidéni. Tato prace je
zamétena zejména na popis lidské tvare a a detekei jejich charakteristickych znaka (jako oci,

nos, usta a dalsi).

Prvni ¢ast prace je zaméfena na detekci obliceje a jeho ¢asti pomoci objektového detektoru
Viola-Jones, ktery bude popsan vcetné jeho soucasti. Dale bude stru¢né popsana programova
realizace tohoto detektoru a vystupy z testovani. Jako soucést, nezbytna pro zvySeni

robustnosti systému je popsana také metoda ekvalizace histogramu.

V této praci je dale popsano presné urceni polohy jednotlivych obli¢ejovych rysit pomoci
algoritmu aktivnich modelii tvaru véetné jeho soucasti, jako je metoda PCA, filtrovani obrazu
pomoci Gaborovych filtrli, je také popsan navrzeny systém pro samotnou detekci vcetné

praktické programové realizace.

Rozpoznani vyskytu, polohy a lidské tvaife a jejich soucasti mlize mit rozsahlé vyuziti
v oblasti komunikace, zpracovdni obrazu, bezpecnosti, v biometrice, vytvareni ovladaciho

rozhrani ¢loveék-pocitac a dalsich.



2 Teorie rozpoznavani

Aby se mohly tyto metody rozsifovat, musely byt vyvinuty rozpoznavaci metody at' uz

v

s vyssi, ¢i nizsi efektivitou a presnosti.

Tyto metody se daji rozdé€lit do C&tyt kategorii podle pfistupu k ziskdvani pozadované

informace.

2.1 Pristupy:

e Znalostni metody — vyuzivaji pravidla, urcujici pozi¢ni vztahy jednotlivych

obli¢ejovych rysi.

e Invariantni pfiznakové metody — uvazuji detekci pomoci obecné zndmych ptiznaki
lidské tvare, které nepodléhaji svételnym podminkam, ani pohybu tvaie(barva lidské

kaze, oblicejova textura).

e Metody porovnavani Sablon — hledaji tvafe porovnavadnim vstupniho obrazu s urCitou

r

preddefinovanou Sablonou lidské tvafe, nebo jeji Casti.

e Metody vyuzivajici modely vzhledu — porovnavaji ¢asti vstupniho obrazu s urCitym
modelem obliceje, generovanym pomoci strojového uceni z trénovaci mnoziny vzorki

lidskych tvafi.

Z divodu vysoké variability vstupniho obrazu, at’ uz se jedna o svételné podminky, kvalitu
obrazu, zaSuméni, rozdilnosti pozadi, pozice snimaci kamery a nastaveni objektivu, nebo o
samotné rozdily mezi lidskymi tvafemi, neni mozné pouZzit spolehlivé jedinou metodu.
V praxi se pouziva spiSe kombinace jednotlivych metod s ohledem na pomér pfesnosti a
rychlosti. Tyto algoritmy jsou vSak pomérné vypocetné naro¢né a nelze je provozovat plynule
v realném case. Pro plynulost, jakou si zada video se proto detekce provadi v kazdém n-tém
snimku a poloha v ostatnich snimcich se odhaduje na zéklad€ posledni zndmé pozive. To je
aplikace, jako gesturdlni rozhrani, je vSak tento systém nedostacujici a chybé&jici detekce se

dopliuji pomoci metod sledovani pohybu lidského obliceje.



2.2 Strojové uceni:

Je podoblasti umélé inteligence, zabyvajici se algoritmy a technikami, umoziujicimi
pocitacovému systému ,,ucit se“, neboli ziskdvat nové poznatky a zkuSenosti. Podle [8] se
formaln¢ strojové uceni definuje nésledovné: Pocita€ se uci fesit tlohu tiidy T se zkuSenosti E

a uspeSnosti métenou kritériem P, jestlize se jeho GspéSnost se vzristajici zkuSenosti zvysuje.

Nutnosti je urCit druh znalosti, které se bude stroj udit a jejich reprezentaci vcetné ndvrhu
konkrétniho algoritmu uceni. Jedna se vétSinou o aproximaci urcité cilové funkce, realizujici
ukol, ktery chceme pocita¢ naucit fesit. V ptipadé rozpoznavani objektl je nutné pocitad

naucit, jak je dany objekt reprezentovan v obrazové formé.

2.2.1 Druhy strojového uceni:

r

Bez uditele: V tomto piipad¢ ucici algoritmus nema k dispozici zadna trénovaci data a nezna
druh vystupnich dat. Vstupy uciciho algoritmu jsou shromazd’ovany a na zakladé, vétSinou

statistickych zdkonitosti, vyhodnocovany.

S uditelem: Vstupem algoritmu je soubor trénovacich dat(napt. obrazii, vektorti apod.) vetné
pozadovaného vystupu. Na zakladé¢ téchto dat je poté vytvaren klasifikator. Funkce
klasifikatoru je mapovani vstupnich hodnot na vystupni(napt.: vstupem je obraz a vystupem
logicka 0, nebo 1 podle shody). Kvili omezeni velikosti trénovaci mnoziny neni mozné
doséhnout tplné piesnosti a vzdy je nutné predpokladat uréitou chybu. Proces uceni je ovSem
vypocetné naro¢ny proces, proto je nutné pouzit takovou trénovaci mnozinu, aby byla co
nejmensi a zaroven dokazala pokryt co nejvyssi mnozstvi moznych piipadt. Pied samotnym
trénovanim dochézi k extrakci samotnych ptiznaka a jejich ulozeni(do vektoru). Trénovani
pak probihd ve fazich klasifikace(aktudlni verze klasifikatoru zpracovava vektor pfiznakt a je

vyhodnocena chyba) a uprava klasifikatoru(na zakladé chyby procesu klasifikace se upravuje

stavajici klasifikator ke zmenseni chyby).

Proces trénovani probihd az do splnéni kritéria zastaveni. To mize byt naplnéno bud’ faktem,
ze jiz neexistuji dals$i trénovaci vzorky, nebo je dosazena pozadovand minimalni chyba
klasifikatoru a dalsi trénovani jiz neni potfeba, dale je mozné trénovat, dokud chyba mezi
dvéma kroky ma klesajici tendenci s ur€itou smérnici. Ve chvili, kdy za¢ne chybovost opét

stoupat jsme jiz dosahli stavu, kdy je klasifikator pietrénovan a je nutné tento proces zastavit.
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spravné vyhodnocovat jiné vzorky, nez prave ty trénovaci.

2.2.2 Klasifikator:
Klasifikatory se fadi mezi neuronové sité, které rozpoznaji vstupni vzor podle piiznakl a

zatadi ho do pfislusné vybrané ttidy.

Ulohou klasifikatorti je zafadit vzor na zikladé podobnosti. Typickym zastupcem tohoto

druhu siti je napt. Hammingova sit’.

Piznak Rozhodovaci Klasifikované
rlznaky pravidlo tridy
X1
Yi
X2
X3 Y2
======>| Y=dX) |[======>
Y3
Xn -
Yr

Obr. 2.1: Vstupy a vystupy klasifikatoru

V ptipadé, ze se pocet vystupnich tfid rovna dvéma(vystup je logickd 1, nebo 2 — nas piipad),

jedna se o tzv. ulohy dichotomicke klasifikace.

2.2.3 Extrakce priznaku

Obrazova data obsahuji pro dany ucel vysoké mnoZstvi redundantnich informaci a neni
mozné je efektivné zpracovéavat vSechny s ohledem na vypocetni narocnost. Pomoci procesu
extrakce pfiznakll zjednoduSujeme mnozinu zpracovavanych dal na minimum tim, Zze
z obrazu vytdhneme pouze popisné veliciny, které potfebujeme (ptiznaky). Timto procesem se
vyhneme praci s objemnymi daty a pfitom zachovavame popis danych pifiznakl v dostatecné

piesnosti.



2.2.4 Predzpracovani

e Selekce pfiznakti: Vybereme pouze piiznaky, které potfebujeme pro nas ucel.

e Selekce vzorti: Je mozné vyjmout ze vstupniho obrazu nékterd data, ktera se vyskytuji
mimo ur¢ity rozsah. Nékdy je k modelu mozné i vzory pridat.

e Transformace ptiznakl: Casto je potieba ptiznakova data pred dalSim zpracovanim

transformovat to jiné podoby pomoci naptiklad normalizace, nebo skéalovani.
e Diskretizace: Problémy s redlnymi ¢iselnymi atributy rozhodovacich stromi jsou
feSeny diskretizacnimi algoritmy. Vysledky jsou nomindlni hodnoty, pfedstavujici

prislusnost do urcitého intervalu.

2.2.5 Neuronoveé sité pro Klasifikaci:

Klasifikatory, zaloZené na neuronovych sitich jsou inspirovany postupy v lidském mozku, kde
probiha klasifikace na zaklad¢ znalosti a zkuSenosti. Biologickd podstata klasifikace, resp.
rozpoznavani spociva vrozsahlé¢ siti paralelné propojenych elementarné propojenych
vypocetnich prvkli — neurontl. Spojeni je realizovano axony (dendrity), které tvofi vstupy a
vystupy jednotlivych bun¢k.

Definice: Uméla neuronova sit’ je podle [5] paralelni distribuovany systém vykonnych prvki,
modelujicich biologické neurony ucelné usporddany tak, aby byl tento systém schopen

pozadovaného zpracovani informaci.

2.2.6 Formalni neuron:

Zakladem matematického modelu neuronoveé sité je tzv. formalni neuron. Formalni neuron mé
n obecné redlnych vstupt X1, X2,...,Xn, které modeluji dendrity. Vstupy jsou ohodnoceny
realnymi synaptickymi vahami W7j, ..., Wij, které urcuji jejich propustnost [12] a mohou mit i
zapornou hodnotu. Jadro neuronu pak provadi vazeny soucet vSech vstupnich hodnot. Vystup
je poté zpracovavan urcitou prenosovou funkci, ktera miize mit rizné prubéhy, napf.: linearni,

skokovy, sigmoida a dalsi.
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Xl
X2 | X

Obr. 2.2: Model neuronu
Prvni stupent zpracovani vstupnich informaci tedy realizuje vdZeny soucet vstupil vztazeny

k prahové hodnoté 6.
R
s=Y X(i)-W(i)-© (2.1)
i=1

Prah neuronu @ urcuje miru aktivace pfenosové funkce a nékdy se zavadi jako nulty prvek
vstupniho vektoru X(0) s vahou W(0). Aktivace vystupniho neuronu je ddna jeho pfenosovou

funkci f:

Y= £ = X)) -0) 22)

2.3 Detektor Viola-Jones:

Jednd se o objektovy detektor, prezentovany vroce 2001 Paulem Violou a Michaelem
Jonesem. Systém byl tehdy testovan na pocitaci Intel Pentium III, 700MHz a na tomto
pocitaci se detekce provadéla rychlosti 15 snimkt za vtefinu pii rozliSeni vstupniho obrazu
pouzito dodatkovych informaci, jako zména polohy pixell urcité barvy a podobné. Detektor
Viola-Jones pracuje v redlném case s Sedotonovymi obrazy, a zpracovavani probihd snimek
po snimku. Vyhodou tohoto detektoru je tedy rychlost, dostatecna spolehlivost a robustnost,
nebot’ je algoritmus nezavisly na zméné osvétleni scény a velikosti sledovaného objektu[10].
Z téchto divodu je tento algoritmus Casto vyuzivan pravé pro detekci tvafe a objevuji se i

rizné modifikace tohoto algoritmu.



Tento detektor se sklada ze tii ¢asti: Integralniho obrazu, klasifikacniho algoritmu Ada Boost,

Haarovy vinky[10].

2.3.1 AdaBoost:

AdaBoost, (coby zkratka z Adaptive Boosting) je klasifika¢ni algoritmus, vychazejici z
metody strojového uceni, zvané Boosting, jehoz ucelem je zlepSeni klasifikani presnosti
algoritmil strojového uceni a je ur¢ena prave pro tlohy dichotomické klasifikace. Tato metoda
byla vroce 1999 publikovana Yoavem Freundem a Robertem Schapirem a v roce 2003

ocenéna tzv. Godel prize.

Zakladem je vytvoteni vice klasifikatorti, vznikajicich pomoci vybéru ze zékladni trénovaci
mnoziny, ozna¢ovanych jako weak learners (slabi zaci). Prvni klasifikator ma pfesnost o néco
vEtsi, nez je presnost odhadu (tj. minimalné 50% v piipadé dvoustavového klasifikatoru)[3].
Postupnym piidavanim dalSich klasifikatorii s podobnou mirou piesnosti se vytvari soubor
klasifikatort, oznacovany jako strong learner (silny zék) s celkovou klasifikacni ptesnosti
libovoln¢ vysokou vzhledem ke vzorkiim trénovaci mnoziny. Jednd se tedy o zesileni

klasifikace (boosting).

AdaBoost navic narozdil od zakladniho boostingu trénovaci mnozinu véhuje vahami Dy, ze

zacatku rovnomérné nastavenymi. V kazdé smycce algoritmu pak provadi:

vwr

Ovétuje, ze chyba klasifikatoru neni >0,5,
Pocita koeficient slabého klasifikatoru v linearni kombinaci H(x),
Aktualizuje vahy Dy

Aby bylo zaruceno, ze ucici algoritmus bude konvergovat, musi byt chyba uceni <0,5. To se
zajisti prave aktualizaci vah, kdy se zvysi vaha Spatn¢ klasifikovanych méfeni a naopak snizi
vaha dobfe klasifikovanych. Dale hleddme klasifikator, ktery bude klasifikovat doposud
chybné provedena méteni. AdaBoost pak podle [10] redukuje chybu trénovani exponencialné
v zavislosti na rostoucim poctu klasifikatori. K pietrénovani vlivem zvysujicitho se poctu

klasifikatora vSak dochazi podle [10] jen velmi ztidka.
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Proces udeni klasifika¢niho algoritmu AdaBoost:

1. Vstup:

S= {(xl V) ),...,(xm s Vm )},poéet iteraci T

2. Inicializace vah:

D)=

3. Cyklus prot=1, ..., T:

a. Vyber klasifikatoru na zdklade vazené trénovaci chyby

m

£, = 2,00y # 1, ()]

h, = arg{&ig g
b. Pokud

g, =0 nebo ¢, = % pak konec cyklu

c. Nastaveni

1 1-¢g,
a, =§10g "
t

d. Uprava vah

D (l')e*azyl'hx (x7)
A

Dt+l(i) = Z

t

Kde Z, = Z D, (i)e ()
i=1

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

2.7)



4. Vystup

H(x)= sign([ZT: a,h, (x)] (2.8)

2.3.2 Haarovy vinky:

Vstupem uciciho procesu klasifikacniho algoritmu je mnozina pfiznakii. S rostouci velikosti
této mnoziny roste i pravdépodobnost vyberu slabého klasifikatoru s vys$si mirou piesnosti.
Snahou detektoru Viola-Jones je zisk velkého poctu pfiznakli za vynaloZeni nizkych
vypocetnich prosttedkl. Pravé takovymi ptiznaky mohou byt pravé ptiznaky zalozené na
principu podobnému definici Haarovych vinek, neboli Haar-like features. Podle [10] se
hodnota takového ptiznaku vypocita jako suma pixelt odpovidajici svétlé ¢asti, od které je
odectena suma pixelll tmavé ¢asti. Jsou definovany tti druhy ptiznakl podle poctu a rozvrzeni
svétlych a tmavych ¢asti, a to hranovy pfiznak(tvofené dvémi), Carovy pfiznak(tfemi) a

diagonalni(tvofeny ¢tyfmi obdelnikovymi oblastmi) , viz Obr. 2.3.

Hranovy pfiznak

Carovy priznak

Diagonalni pfiznak

Obr. 2.3: Ptiznaky podobné Haarove vince

Tyto ptiznaky hleddme v celém vstupnim obraze, pticemz se méni velikost danych ptiznakt a

to od velikosti 1x1 pixel az po velikost celého vstupniho obrazu, coz znamena, ze podle [10]

pro vstupni obraz o velikosti 19x19 pixelu ziskavame pfiblizné 64 tisic ptiznakl, které nam

tvofi vstup pro ucici klasifikaéni algoritmus AdaBoost. Ten znich potom vybird malé
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mnozstvi ptiznakill, spolecné€ se stejnym poctem natrénovanych slabych klasifikatori (stejny
priznak se ve vysledném silném klasifikatoru mtize vyskytovat i né¢kolikrat,ov§em pokazdé s
jinym nastavenim slabého klasifikatoru). Pouze toto malé mnozstvi ptiznakt je pak pouzito

pii samotné detekci.

2.3.3 Integralni obraz:

Slouzi k efektivnimu a rychlému vypoctu hodnot jednotlivych piiznakd v obraze. Kvili
zjednoduseni je v reprezentaci integralniho obrazu kazdy bod obrazu urceny souc¢tem hodnot

bodu vsech bodl predchazejicich podle rovnice [13]:

S(xay):S(xay_l)—i—I(x:y)a (29)
L (6 ) =1, (x=Ly)+s(x, ), (2.10)

Kde s(x) je kumulovany soucet hodnot v fadku obrazu, I(x,y) pfedstavuje hodnoty intenzit
jednotlivych bodl vstupniho obrazu a Iin(X,y) jsou jednotlivé hodnoty integralniho obrazu

v daném bodg¢. Plati s(x, 0)=0 a I,,,(0, y)=0.

Vypocet hodnot jednotlivych ptiznakl se pak vyrazné zjednodusi, protoZe na vypocet sumy
libovolného obdélniku v obraze postaci dvé operace sCitdni a jedna operace od¢itani viz
obr. 2.4 kde x a y jsou pocatecni soufadnice a w, h jsou Sitka a vySka pozadovaného

obdélniku.

l(X, ¥) l(X+W, y)

(l(X ,y)*lu(x+W,y+h))

(I,-m(x ,y+h) +Imt(X+VV, h))

li(X, y+h) lu(X+W, y+h)

Obr. 2.4: Priklad vypocty sumy obdelniku v integralnim obraze
-10-



2.3.4 Detekce objektti v obraze:

Pro detekci konkrétnich objektli v obraze je nutné nejdiive vytvoftit databazi pozitivnich vzort
prave téchto objektl a negativnich vzori pozadi. Z téchto vzori je poté pomoci klasifika¢niho
algoritmu AdaBoost ziskana mozina samotnych optimalnich pfiznakii  spole¢né
s natrénovanou mnozinou slabych klasifikatorti a jejich vah . VSechny vzory by méli mit
stejny vertikalni 1 horizontalni rozmér(w x h, pro zjednoduseni uvazujeme jest¢ w=h). Tento
rozmér by mél byt zdroven co nejmensi z divodu vypocetni narocnosti trénovani s ohledem

na dostatecné optické rozliseni sledovaného objektu.

Pro realizaci detektoru tvaii je nutné pouzit soubor trénovacich dat, v nasem ptipadé soubor
vzoru ruznych lidskych obli¢eji rizné velikosti, barvy kize (ikdyz detektor pracuje

v Sedotonovém barevném prostoru), natoceni a pii riiznych svételnych podminkach.

L \ﬁ ) 17 ?"'k;

2 ,;'!.'j*;nj

%Ji- LR

Obr. 2.5: Ukazka souboru fotografii obli¢eji, pouzitych pro trénovani

Stejné tak je pro trénovani nutné¢ pouzit soubor vzorii pozadi, které nebudou pfi detekci

vyhodnocovany jako obli¢eje (negativni vzory) .

Pti detekei je pak obraz zpracovavan po ¢astech, vymezenych posuvnymi pod-okny. Ty méni
v obraze svoji polohu(v osach x a y) 1 velikost(s x w) v zavislosti na pfedpokladané velikosti
detekovaného objektu viz Obr. 2.6, kde w je zékladni velikost pod-okna, s je faktor zvétSeni
okna, x a y je poloha pod-okna. Vstupem tohoto klasifikatoru je vybrany ptiznak pod okna a
klasifikator rozhoduje, zda se pfiznaky tohoto podokna shoduji s pfiznaky urcitého

pozitivniho vzoru, tedy zda toto pod-okno dany objekt obsahuje, ¢i nikoliv.
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F 3

Obr. 2.6: Umisténi a velikost vyhledavaciho pod-okna

Diky zpracovani obrazu pomoci velkého mnozstvi pod-oken je tento proces vysoce vypocetné
naro¢ny (napf. podle [10] je pfi velikosti vstupniho obrazu 320x240 pixelt nutné zpracovat
asi 500 000 pod-oken s pocatecni velikosti w=19). Narocnost se da Castecné¢ eliminovat
omezenim doby, potfebné pro prohleddvani jednotlivych pod-oken. To se dad realizovat
napiiklad kaskddovym zapojenim klasifikatort. Vychazime z ptedpokladu, ze k vytvoteni
klasifikatoru, ktery dokaze wvybrat vSechny pozitivni a zaroven mnozstvi (20-50%)
negativnich pfipadu, staci jen né€kolik ptfiznakd. V kazdém stupni kaskady se také snazime
zamitnout co nejvice negativnich pod-oken, kterd dany vzor neobsahuji a do dalSich stupiii
kaskady pak vstupuji pouze pod-okna obsahujici dany vzor. Nebot’ vétSina negativnich pod-
oken byla zamitnuta jiz na zacatku, neni nutné pro tato pod-okna extrahovat pfiznaky pro

dalsi stupn¢ kaskady.
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vSechna
pod-okna
£ +
—

odmitnutd
pod-okna

Obr. 2.7: Zapojeni klasifikatort do kaskady

dalsi
zpracovdni

2.3.5 Struktura kaskadového detektoru:

Pivodni vysledny detektor je podle [14] 32 stupiiovad kaskada klasifikatort. Prvni stupen
kaskady byl navrzen tak, aby pomoci dvou pfiznakli dokazal zamitnout zhruba 60%
negativnich ptipadi pozadi, zatimco dokaze potvrdit témet 100% ptipadt vyskytu obliceje.
Druhy stupeit pak obsahuje pét piiznaki, pricemz odmita asi 80% negativnich pfipada pfi
zjisténi témet vSech oblicejit v obraze. Dalsi tfi stupné pracuji s 20, nasledujici dva pak s 50,
pct se 100 zbyvajicich dvacet stupiiit s 200-piiznakovymi klasifikatory. Pocet piiznakl
v jednotlivych stupnich kaskady byl uren experimentadlné¢ vzhledem k chybovosti. Pocet
stupiii kaskady pak byl zvySovan, dokud chybovost detekce nedosahla takika nulové hodnoty

za zachovani piijatelné rychlosti prace detektoru.
3 Metody hledani oblicejovych ryst

3.1 Segmentace obrazu

Zakladni metody hledéani obli¢ejovych ryst v obraze spadaji do kategorie segmentace obrazu.
Jednoduchy pfistup spociva v prekryti vztazného obrazu pies obraz, ve kterém hledame
shody. Diky variabilité¢ obrazovych textur a vyznamnych bodu je vSak tato metoda nevhodna.

Pro obrazovou segmentaci existuje fada dalSich metod, naptiklad detekce hran, piimek,
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kruznic a dalsi. Tyto techniky dévaji zéklad profilovym modelim, které jsou soucasti

aktivnich modelt tvaru (viz. dale).

3.1.1 Deformovatelné modely

Nejznaméjsim deformovatelnym modelem je had, neboli aktivni model obrysu. Snahou tohoto
modelu je minimalizace vnitini a vn&jSi energie. Vné&jSi energie je minimalizovana za
ptedpokladu, Ze had zaujme tvar pozadovaného tvaru v obraze. Vnitini energie pomoci
omezeni zakfiveni.

Problémem je, Ze jednotlivé body hada se mohou navazat na Spatné obrazové orientacni body.
Obtizné je také lokalizovat a opsat ostfe zakiivené tvary. Ur€itymi modifikacemi je mozné

tyto problémy potlacit.

3.1.2 Distribuce bodi v modelu

Tvary jsou reprezentovany pomoci vektort, mizeme na né aplikovat standardni statistické
modely. Tyto modely jsou nau€eny na urcity tvar, ziskany z trenovaci mnoziny dat. Pomoci
vyuziti hlavnich komponent (PCA=Principal Component Analysis) jsou pak vytvafeny

distribu¢ni modely.

3.2 Aktivni modely tvaru

Idedlni distribu¢ni modely se deformuji pouze zpisobem, charakteristickym pro dany objekt.
Prvni parametricky statisticky model tvaru pro obrazovou analyzu za pouziti vnitinich
vzdalenosti mezi orientacnimi body modelu prezentovali Cootes a Taylor, nazyvame ho
aktivni model tvaru (ASM = Active Shape Models).

Popisuje polohu oblicejovych ¢asti pomoci rozeznatelnych orientacnich bodd v oblasti
obliceje. Tyto body hleddme pouze v oblicejové oblasti, je tedy nutné piedzpracovéani
napiiklad pomoci obli¢ejového detektoru Viola Jones. Pomoci trénovani jsou vypocteny

charakteristiky profilu a distribuce orienta¢nich bodii modelu.
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3.3 Aktivni modely vzhledu

Aktivni modely vzhledu (AAM = Active Appearance Models) jsou metodou lokace
obli¢ejovych Casti, vychazejici z originalni metody ASM, publikované Cootesem a Taylorem.
Tato metoda spojuje model tvaru a textury to jednoho modelu vzhledu. Zpracovava se textura
celého objektu (v naSem ptipadé obliceje). AAM potiebuje mensi pocet orientacnich bodd,

nez ASM, nebot’ i samotny model textury zachovava velké mnozstvi informaci.
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4 Presné vyhledavani oblicejovych ryst pomoci ASM

V piedchozim textu byl popsdn mechanismus vyhledavani lidské tvafe. Da se tedy
ptedpokladat, Ze zndme jeji polohu. Dalsi text se zamé&ii vyhledani pfesné polohy jednotlivych

obli¢ejovych ryst pomoci metody aktivnich modelt tvaru (ASM) a jejich hlavnich soucasti.

4.1 Popis ASM

Model tvaru miizeme uvazovat jako dvojrozmérny vektor (x;, y;) N orientacnich bodi, které
jsou k sobé invariantné vztazeny tak, Ze rotace ani zména méfitka nemé vliv na zménu
modelu.

Mimo vyssi efektivity oproti ostatnim lokaliza¢nim algoritmim ASM nepotiebuje rucné
definovany model, pfestoZe trénovaci snimky musi byt manuélné indexovany. ASM vytvari
modely trénovanim pomoci sady referenc¢nich snimki, tedy mechanicky extrahuji dilezité
charakteristiky trénovaci sady. Ru¢ni doladéni je stdle potfeba pro lepsi vysledky vzhledem
k ucelu.

Uvazujeme-li pro reprezentaci tvaru jednorozmérny vektor x '=(x;, X2, ...., Xn, Y1, V2, -y YN)»
pro N bodu, definujicich tvar, dostaneme pro M vytvofenych modelit M jednorozmérnych
vektoril x;’, pro i=1...M, o délce 2xN. Z té&chto modell poté vytvotime normalizované modely

tvaru x; ™ a primé&my model tvaru, vypo&itany podle euklidovské vzdalenosti:

Dy (x,x, ") = (x—x,""™)?) 4.1)

Je pak mozné vyjadfit normalizovany model tvaru diky zarovnani vSech modell tvaru,
ziskanych z trénovacich dat, pomoci funkce transformace podobnosti, fidici rotaci modelu

tvaru u thel 6, zménu méfitka s a translaci o x,, y,,.

X X, s-cos@ s-sinf) (x
T = + . .
y Y, —s-sin@ s-cosf@) \y 4.2)
Proces normalizace modelii tvaru a vytvofeni primérného modelu je mozné shrnout do

postupu o 6 bodech [9]:

Vvoew

Translace soufadnic kazdého modelu tak, aby jejich t&ziSt¢ ¢ = (¢, f,)lezelo v pocatku

soutfadnicového systému, tj.

2.

2-N
t,=Y.x,=0at,=Yy =0. (4.3)

1
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2. Nahodny vybér jednoho modelu tvaru jako pocateéniho primérného modelu tvaru Z =x,"a

1

normalizace jeho velikosti tak, aby platilo

=1. (4.4)

3. Zarovnani vSech modeli tvaru k primérnému modelu tvaru x, pomoci transformace

podobnosti. Zarovnanim vznikaji nové normalizované modely tvaru x,”", které nahrazuji

puvodni modely tvaru.
4. Vypocet pruimérného modelu tvaru odpovidajicimu stiedni hodnoté vSech normalizovanych

modelu tvaru
1 M "
X=—->» x.", 4.5

5. Zarovnani primérného modelu tvaru x’k pocate¢nimu primérnému modelu tvaru x,’

pomoci transformace podobnosti a normalizace jeho velikosti tak, aby platilo

x| = | ile_x_ =1. (4.6)

6. Opakovani bodl 4. a 5., dokud nedojde k pozadované konvergenci (hodnoty primérného

modelu se jiz nadéle pfili§ neméni).

4.2 Diilezité soucasti ASM

vvvvvv

tvaru.

4.2.1 Analyza hlavnich komponent
(PCA = Principal Component Analysis)

PCA je transformaci, slouzici k dekorelizaci dat. Snizuje dimenzionalitu dat za minimalizace
ztraty informace. Jedna se o transformaci, pii niz se soubor zdrojovych dat, obsahujici velké
mnozstvi navzajem souvisejicich proménnych pfeméni na sadu tzv. hlavnich komponent
takovym zplisobem, Ze je zachovdno co nejvetsi mnozstvi informace, slouzici k separaci
jednotlivych kategorii dat [9]. Prvnich nékolik komponent obsahuje nejvyssi mnozstvi
informace pro ucel separace. PCA je zalozena na rozptylu vstupni sady dat a je definovana

jako ortogonalni linearni transformace.
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Nejvyssi variance vstupnich dat se nachdzi na prvni soufadnici nového systému (prvni hlavni

komponenta), druha nejvyssi na druhé a tak dale [6].
Postup vysvétlime na ptikladu z literatury [7]:

1. M¢gjme sadu dat, v dvojrozmérném systému soufadnic x, y o rozmérech w x A (horizontalni x

vertikalni smér).

a)

Obr.4.1: PCA a) Originélni vstupni data, b) Centralizace kolem aritmetického priméru

2. Pro kaZzdou soufadnici provedeme vypocet aritmetického priméru a od tohoto primeéru

odecteme prislusné hodnoty jednotlivych soufadnic, ¢imz dojde k centralizaci.
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_ 1 n _ 1 n
Vypocet priméru: X= —in ay= —Zy[ . 4.7)
n n o

i=l1

Nové soufadnice bychom pak spocitali jako: x’ =x—x a y'= y—;. Budeme vsak kvuli
odstranéni souvislostnich informaci uvazovat transformaci zpracovavanych M obrazkt do M
normalizovanych jednorozmérnych vektori L;, Ly, ...Ly, délky N = w x h. Diky normalizaci

pak mame podle [9] zajisténu invariabilitu transformace vici svételnym podminkam.

Primérny vektor pak vypocitaime jako

1 M
Y=—)> L.
MZ ’
; (4.8)

Odectenim tohoto vektoru od vSech normalizovanych vektorti L; ziskdme novy prostor, ve
kterém jsou hodnoty jednotlivych vektorti nekorelované a variance dosahuje maximalni

hodnoty.
O, =L -Y,i=1.M (4.9)

Nasledné je potieba nalézt N ortogondlnich vektorti u, , kde n = I.N pravé pomoci analyzy
hlavnich komponent. Vektory u, jsou vlastnimi vektory kovarianéni matice C a zaroven

hlavnimi komponenty.

Vypoclet kovariancni matice:

1 & 1
C=—>0 - O =—.4-4",
M,Z M

(4.10)

kde A je matice sloupcovych vektort ®@; o rozmérech N x M. Vypocet vlastnich vektort

kovarian¢ni matice C je definovan vztahem:
U'.-c-U=D, 4.11)

U je N rozmérna diagonalni matice vlastnich vektori kovaria¢ni matice C, D je N-rozmérna
diagonalni matice vlastnich ¢isel kovarian¢ni matice C. Plati zaroven, Ze n-té vlastni cislo

odpovida n-tému vlastnimu vektoru.
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Vektor ptiznakid o, je ziskan za pouZiti k vlastnich vektort u, odpovidajicich k£ nejvysSim

vlastnim ¢islim.
o, =ul (L, -¥), i=1.kj=1.M. (4.12)

Jelikoz je urceni vlastnich vektort a vlastnich ¢isel kovarianéni matice C pro obrazové vzory
s vysokym rozliSenim vypocetné¢ velmi narocny, lze podle [9] za ptedpokladu, ze pocet vzort
bude vyrazné nizsi, nez jejich velikost, ur¢it hodnoty vlastnich vektorii i vlastnich cisel

pomoci linedrni kombinace vektorl, ziskanych vypoctem vlastnich ¢isel matice.
Nalezeni vzoru pomoci PCA

Podle [7] méjme sadu obrazi O;, O,,..0, o rozmérech N x N. Kazdy obraz je reprezentovan

svym vektorem. VSechny obrazy pak mizeme vlozit do matice E pro tcely analyzy PCA:

n (4.13)

Po provedeni PCA méme sadu vlastnich vektori, uréenych z kovarianéni maice. Ukolem je
urcit, kterému vzoru nélezi zkoumany objekt (napfiklad oblic¢ej). Samotné urcovani pak
probihd na zékladé vypoctu rozdilnosti jednotlivych vzorti od zkoumaného objektu pomoci
dat, ziskanych z PCA, diky némuz jsme ziskali originalni data, ovSem ve form¢ vzajemné

rozdilnosti a podobnosti mezi vzory.

Jestlize jsou viechny vektory o rozmérech N x N , dostaneme N° vlastnich vektord. V praxi
muzeme podle [7] vynechat nc¢které méné dulezité vlastni vektory za zachovani vysoké
presnosti rozpoznavani. Tato metoda v pfipadé zpracovani obrazu pracuje pouze s hodnotami
jasu v urcitém bod¢. To muze byt problém z hlediska nerovnomérnosti nasviceni. Z tohoto

divodu je vhodna vstupni filtrace obrazu, ktera toto potlaci.

4.2.2 Jasové profily
Pivodni ASM, navrzend Cootesem a Taylorem vyuzivala pro extrakci piiznaki profily
jasovych intenzit, méfenych podél zvolenych segmentl [1]. Témito profily jsou mysleny

vektory hodnot jasovych intenzit pixell v okoli daného bodu. Tento vektor je kolmy na

-20-



spojnici dvou sousednich bodl. Pfi vyhledavani pak bylo postupovéano podél spojnice téchto

boda v obou smérech.

Tato metoda vSak byla pfili§ nachylnd ke zméndm svételnych podminek a byla pozdéji
nahrazena metodou, vyuzivajici odezvy vstupnich obrazi na filtraci Gaborovymi filtry a

redukei vstupnich dat pomoci PCA.

4.2.3 Gaborovy filtry

Gaboruv filtr je linearni filtr, jehoz impulsni odezva je definovana harmonickou funkei,
vynasobenou funkci Gaussova okna. Té&chto filtrii se Casto vyuZiva naptiklad pti detekci hran,
ptipadné vyznamnych bodil, nebot s jejich pomoci nepracujeme piimo s jasovou hodnotou,

nybrz jeji zménou vzhledem k okolnim pixeltim.

202

X4y )
g(x: Y, ﬁug 0: v, O') =e 207, COS(Z%'% + lr//], (4 14)

kde A udava vinovou délku, resp. fad Gaborova filtru,  udava thel natoceni, y fdzovy posun

a o Sitku gaussova okna, na néjz se filtr aplikuje.
x =x-cos(@)+y-sin(6), (4.15)
y* =—x-sin(0)+ y - cos(6), (4.16)

Podle [9] jsme zménou délky Gaborova filtru a jeho prostorové orientace schopni zachovat
urcitd prostoroveé-frekvenéni pasma zatimco ostatni ¢asti jsou potlaceny. Zménou délky filtru
A dochazi ke zméné velikosti propustného pasma a zménou prostorové orientace & dochazi k
frekvencné-prostorovému posunu propustného pasma.

V dal$im textu budeme uvazovat sadu 48 Gaborovych filtrii vytvoienou kombinaci filtri s

nasledujicimi parametry:

A=042, 4, 442, 8, 842, 16},
c=A4ay=0.
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Obr. 4.2: Ruzné vinové délky a riizné uhly natoceni Gaborovych vinek

Obr. 4.3: Filtrace Gaborovymi filtry s riznymi vilnovymi délkami (vlevo original)

4.2.4 GentleBoost
Pro ucel trénovani klasifikatorti byl oproti piipadu detektoru Viola-Jones pouzit trénovaci

algoritmus Gentle Boost, ktery je modifikaci zde jiZ popsaného algoritmu AdaBoost.

Hlavni rozdil podle [4] je ve zplsobu, jakym vyuziva vazeny odhad pravdépodobnosti k
aktualizaci vah a klade nizs§i diraz na hodnoty, lezici mimo ptedpokladany rozsah. Podle [11]
tento algoritmus pouziva jako vystup redlné¢ hodnoty, kde vyss$i hodnota odpovida vyssi
pravdépodobnosti spravné pozice, dosahuje rychlej§i konvergence a je snadnéji

implementovatelna.
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5 Predzpracovani obrazu

V této praci jsou vyuzivany algoritmy, pro jejichz spravnou funkci je potieba vstupni obraz
ur¢itym zplisobem pozménit, nebot’ vstupni format algoritmu nemusi byt shodny se vstupem,
ktery mame k dispozici. Jedna se o konverze mezi jednotlivymi barevnymi prostory, v nasem

pripade¢ je velice dulezita také ekvalizace histogramu.

5.1 Barevné modely

Pro rizné ucely byly postupem casu a s vyvojem analogovych a digitalnich technologii
stanovené rizné barevné modely, neboli zplisob, jakym je reprezentovana informace o
optickych vlastnostech predméti. Vysledna subjektivni reprezentace jednotlivych barevnych
modelt vSak zavisi na pouzitém zobrazovacim zafizeni, které je pouzito (tiskarna, monitor,

televize, apod.).

5.1.1 RGB

NejznaméjSim a v pocitacovém sveEte asi nejpouzivanéjSim barevnym modelem je model RGB
a je definovan tfemi barevnymi slozkami R (Red = Cervend), G (Green = zelend) a B (Blue =
modra). Jednotlivé barvy v daném modelu je mozné reprezentovat krychli v trojrozmérném

soufadnicovém systému, na niz kazda barevna slozka tvoti jednu osu.

Obr.5.2: Barevny prostor modelu RGB (vygenerovano programem ColorSpace)
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5.1.2 Sedoténovy obraz
Pomoci barevného modelu RGB je moZné definovat i barevny prostor, ktery je v ramci této
prace nejvyuzivanéjs$i pro pouzité¢ algoritmy. Tento model (BW = Black and White) je

definovan pouze jasovou slozkou obrazu, ktera ma prakticky rozsah 0-255 v celych ¢islech.

0 Ll 100 160 Edﬂ 250
Obr.5.3: Sedotonova stupnice

Pomoci barevnych slozek RGB lze jasovou intenzitu I odvodit, jako:

1=0299*R+0,587*G+0,114*B (5.1)
Jak je vidét z vySe uvedeného vzorce, tak nejvice jasové informace pienési zelena barva.

5.1.3 YUV

Tento barevny model uvadim zejména kvili ¢astému pouziti ve webkamerach a pro dalsi
zpracovani obrazu byva nutnid konverze do RGB. V ptipadé digitalniho signalu byva téz
nazyvan, jako YCbCr a v pfipadé analogového YPbPr. Jednotlivé barvy je taktéz mozné
vyjadfit pomoci krychle.

Obr.5.4: Barevny prostor YUV (vygenerovano programem ColorSpace)
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Je také mozné definovat vazbu na model RGB, kterd se vyuziva pfi vzajemnych pievodech.

Y 0,299 0,587 0,114 R

U|=|-0147 -0,289 0,436 |*| G

V 0,615 -0,515 -0,100) \ B (5.2)
A naopak

R 1 0 L137 Y

G|=|1 -0397 —-0.580 |*| U

B 1 2.034 0 Vv (5.3)

Obr.5.5: Porovnani obrazu v interpretaci riznych modelt (po fadcich): RGB, YCbCr, BW

5.2 Ekvalizace histogramu

Jedna se o mechanismus, ktery je v ramci této prace pouzit, jako prostfedek, pfispivajici ke

zvySeni odolnosti celého fetézce zpracovani obrazu vici svételnym podminkam.

Pomoci rovnomérnéjsiho vyuZiti celé jasové stupnice dojde k pozorovatelnému optimalnimu

zvySeni kontrastu Sedotonového obrazu.

Mame-li Sedotonovy rastrovy obraz, kde n; je pocet vyskyti uwrovné Sedé i., pak
pravdépodobnost vyskytu pixelu s i —tou trovni Sedé je p(x,.)=%, i=0,.,L-1kde n je
celkovy pocet bodli v obraze a L je pocet rliznych Grovni Sedé (v naSem ptipadé 256). Soucet
vSech hodnot pravdépodobnosti v takto definovaném histogramu je tak i p(x,)=1.

i=0
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Histogram je tedy odhadem hustoty pravdépodobnosti, Ze pixel bude mit urcitou jasovou

hodnotu.

Nasledujici obrazek ukazuje nekontrastni, pfeexponovany obrazek.

6000 -

5000 - 4

4000 -

3000

2000 -

1000 (-

0 50 100 150 200 250

Obr.5.6: Histogram Sedotonového obrazu

Z obrazku je patrné, ze jsou vyuzity jasové hodnoty jen ve velmi malém rozsahu uprostied

stupnice Sedych tont.

Ukolem tohoto algoritmu je dosahnout toho, aby se jednotlivé odstiny $edi (obecng jakékoliv

barvy) vyskytovaly v obraze s pfiblizné stejnou Cetnosti.

Cilem ekvalizace je vSak dosdhnout toho, aby byla vyuzita celd jasova stupnice a
pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych hodnot byly pfiblizné stejné, tedy aby histogram byl
co nejvice rovny. Vstupni hodnoty pixelll jsou mapovany na vystupni pomoci transformacni

N n.
funkee s, =Y —, i=0,12,.L—1.

i=0
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50 100 150 260 2‘50
Obr.5.7: Obraz po ekvalizaci a jeho histogram

Je vidét, ze po ekvalizaci se stal obraz podstatné kontrastnéjSim. Sice na piesvicené plose
doSlo k nepatrné ztrat¢ informace, nicméné jelikoz detekce vyznamnych bodi probiha

zejména v oblastech, kde se jas méni s vysokou strmosti, tak tato skutecnost neni kriticka.

Ekvalizaci je mozné obecné provést i pro vicekanalovy obraz. V piipadé modelu RGB se
provadi pro kazdy kanal zvlast. Tato metoda je pomérné jednoducha i na hradwarovou
implementaci a byva vyuzivana i v riznych zatizenich, pracujicich v redlném case. Naptiklad

nekteré fotoaparaty, nebo videokamery.
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6. Programova realizace objektového detektoru Viola-Jones

6.1 OpenCV:

OpenCV je zkratka z anglického Open Source Computer Vision. Jedna se o rozsahly soubor
funkci a knihoven pro pocitatové vidéni, pivodné vyvijeny firmou Intel a v soucasnosti
poskytuje podporu laboratof Willow Garage, zabyvajici se robotikou a tvorbou aplikaci.
Knihovny OpenCV jsou nezavislé na platformé a daji se vyuzit pro jazyky C++, Java, Python
a dalsi. V této praci se budeme nadale zabyvat pouze spolupraci s jazykem C++. OpenCV

obsahuje mimo jiné také funkce pro podporu objektového detektoru.

6.2 Objektovy detektor pomoci OpenCV

Tento detektor byl podle prvotné navrhnut Paulem Violou a rozsifen Rainerem Lienhartem o
dalsi typy diagondlnich ptiznakd véetné ekvalizace histogramu jasové slozky podle[2] pro

dosazeni vyssi robustnosti viici zménam svételnych podminek.
OpenCV pracuje s rozsitenou sadou Haarovych pifiznak:

e a) Hranové ptiznaky:

Im e ¢

e b) Carové ptiznaky:

LU R 4

e ¢) Stiedové pfiznaky:

Obr.6.1 a,b,c: Rozsitfena sada Haarovych ptiznakl
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Hodnota ptiznaku se vypocita tak, ze v misté pfilozeni pfiznaku na obraz se vypocita suma
vSech pixeld pod bilou ¢asti, suma pixell pod Cernou ¢asti a tyto sumy se od sebe odectou.
Tento proces se neprovadi na cely obraz zéaroven, ale vramci posuvnych podoken. Pro

zjednoduSeni a zefektivnéni vypoctu je uvazovéna integralni reprezentace obrazu.

Nejdiive je klasifikator(resp. kaskdda klasifikatort, pracujicich s Haarovymi pftiznaky)
trénovan nékolika stovkami pozitivnich vzorh urcitého objektu, ktery chceme sledovat(napt.:
oblicej, oko, auto, Cislo). VSechny maji stejnou velikost 20x20 pixeld. Poté trénovani probiha

1 s negativnimi vzory, libovolnymi obrazky stejné velikosti.

Po natrénovani mize byt klasifikator aplikovan na oblast naseho zajmu(stejné velikosti jako
pfi trénovani) ve vstupnim obraze. Vystup klasifikatoru je logicka 1 v ptipadé podobnosti

oblasti s hledanym objektem(oblicej, atd.), nebo 0 pti neshodé¢.

Pro vyhledavani objektu v celém obraze muzeme piesouvat vyhledavaci okno v obraze a
kontrolovat kazdou oblast pomoci klasifikatoru. Hodnotici mechanismus byl navrhnut tak,
aby mohlo byt vyhledavaci okno snadno zvétSeno, ¢i zmensSeno, coz je podstatné efektivnéjsi
nez zmeéna velikosti vstupniho obrazu. Pro detekci objektu neznamé velikosti je tedy nutné
proceduru provést vicekrat v riznych méfitcich. Pro potlaceni mnohondsobnych pozitivnich
detekci je podle [11] vhodné déle zallenit za samotny proces detekce shlukovou analyzu

pracujici s Eukleidovskou vzdalenosti pozic a velikosti jednotlivych oblasti.

Pro snizeni velikosti vstupniho datového toku a zvySeni rychlosti detekce, je mozné vstupni
obraz podrobit pfedzpracovani pomoci detektoru barvy lidské kiize, kde barva lidské kize je

explicitné vyjadfena rovnici:

b (x,y)= (77 < Ch(x, y) <127)) A (133 < Cr(x, y) <173), (6.1)

kde Ch a Cr jsou chrominacni slozky obrazu v barevném modelu YcbCr a bgy.je binarni

maska barvy lidské ktize.

Po této procedufe pak jiz neni prohledavén cely vstupni obraz, ale pouze oblasti, vyhodnocené
podle barvy, jako lidska kiize. Jelikoz detektor Viola-Jones pracuje se Sedotonovymi obrazy,

omezi se tim také mnozstvi chybnych detekci na pozadi (majicich odliSnou barvu).

Vysledny blokovy diagram detekce poté bude podle [11] vypadat nasledovné:
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Ekvalizace histogramu Detektor
Jasové slozky (Y) Viola-Jones

Shlukova analyza

A 4

Vstupni
obraz

Segmentace na L
zakladé barvy kiize » Bindrni maska Nalezeni pozice tviie

Obr. 6.2: Blokové schéma oblic¢ejového detektoru

Pro detekci obli¢ejovych ¢asti, jako o€i, nos a usta lze pouzit tento detektor velice obdobné,

pouze je pouzit jiny soubor trénovacich dat, obsahujicich pouze ptislusnou ¢ast obliceje.

Pti detekci o¢i je mozné omezit obdobnym zplsobem vyhleddvaci barevny prostor

vytvotenim barevné ocni mapy podle [10] pomoci chromina¢nich slozek Cb a Cr:

EM(x, )= | % Cb? (. y) + (255 — Cr(x, v))? + 282 (6.2)
3 Cr(x,y)

Mapa je posléze jesté prahovana na zaklade hodnoty jejiho histogramu, kde distribu¢ni funkce
tohoto histogramu je rovna 90%. Tim se sniZi vypocetni naroky, nebot je jiz pro polohu oc¢i
prohleddvana jiz velmi mala ¢ast obliceje.

Timto zplsobem je mozné vyhledadvat takika jakykoliv objekt v obraze za pouziti ptislusnym

zpusobem natrénované klasifikatorové kaskady.

6.3 Popis aplikace Facerec:

K tématu byla vytvorena aplikace, zalozena na knihovnach OpenCV a demonstrujici funkce
objektového detektoru. Tato aplikace je schopna detekce jak ze statického obrazu, tak i

z pohyblivého obrazu, jehoZz vstupem je webkamera. Implementovdno bylo rozpozndvani
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obliceje, zvlast pravého a levého oka, paru oci st a nosu. Pro kazdy z téchto detektord byla
pouzita specialni klasifikatorova kaskada, kterd je jiz soucasti OpenCV. Pro ptehlednost je
mozné jednotlivé detektory libovolné vypinat a zapinat pomoci klavesnice, aktivace a
deaktivace probihd klavesami /' — pro obli¢ejovy detektor, » — pro detektor pravého oka, / —
detektor levého oka, p — par oCi, m — Gista a n - nos. Ve stavovém okné se taktéZ zobrazuje

doba, potiebna pro detekci jednotlivych entit.
Vysledky detekce pomoci objektového detektoru pomoci OpenCV:

Pro pfesnost uvadim, Ze testovani bylo provadéno na Notebooku Fujitsu Siemens AMILO
Pal510 s Windows XP + SP3, procesor AMD Mobile Sempron 3200+, taktovaci frekvence
1600MHz, 2GB RAM. Byly pouzity knihovny OpenCV verze 2.1, jako vyvojové prostiedi a
kompilator byl pouzit program Microsoft Visual Studio 2008. Jako zdroj obrazu byla pouzita
webkamera Genius Slim 2020 AF.

Pti testovani jednotlivych detektor bylo zjisténo, Ze u obli¢ejového detektoru dochézi jen
k velmi malému mnozstvi chybnych detekci. Nejvyssi chybovost byla zaznamendna pfti
pouziti detektoru ust. Zde dochézelo k chybnym detekcim zejména v oblasti o¢i a krku, pfi
pouziti o¢niho detektoru obzvlasté pti neptiznivych svételnych podminkach, nebylo mozné
spravné urcit, zda se jedna o levé, ¢i pravé oko. Stejné tak dochazelo k chybnym detekcim oci
na pozadi. Oproti tomu pii vyhledavani ocniho paru k chybam témét nedochézelo, pouze
tento detektor neni tak robustni vici zméné velikosti a pfi vzdaleni jiz prestaval pracovat,
stejn¢ jako pfi vEétSim whlu natoceni hlavy. Mnohonasobné, ¢i chybné detekce bylo mozné

castecné eliminovat pomoci nastaveni shlukové analyzy.
Orientac¢ni doby detekce obli¢ejovych entit:

Byly testovany jednotlivé detektory zvlast na uvedené konfiguraci pocitace pii velikosti
vstupniho obrazu 320 x 240 pixeld. U vSech detektori bylo pouzito shodné nastaveni
shlukové analyzy, kde pro pozitivni vyhodnoceni detekce bylo nutné nalézt alesponi dva
kandidaty. Pti pouziti vice detektor naraz se detekéni doby scitaly a vykreslovani vysledného

obrazu se tim zpomalovalo:
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Typ detektoru PiibliZzna doba detekce [ms]

Detektor obliceje: 500

Detektor pravého, nebo levého oka: | 200

Detektor o¢niho péaru: 40
Detektor ust: 400
Detektor nosu: 960

Tab. 6.1: Porovnani vypocetni doby jednotlivych objektovych detektort

Pti detekci vice objektl stejného druhu(naptiiklad vice oblicejii v obraze) se detekéni doba

nezvysovala, nebot’ prohledavana jsou vzdy vSechna podokna.

Z téchto udaju vyplyva, ze detektor Viola-Jones jako takovy neni bez uprav schopny prace
v realném case(uvazujeme-li snimkovou rychlost 25snimkt/sekundu, neboli délka trvani
jednoho snimku je 40ms). Pti doplnéni o omezeni vyhleddvaciho prostoru pomoci detektoru

barvy klize a barevné mapy by se tato doba pravdépodobné rapidné snizila
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7 Prakticka realizace ASM

Pfi zpracovani této prace bylo vytvoreno nékolik aplikaci a provedeny jisté postupy pro

praktickou realizaci a zndzornéni funkce aktivnich modela tvarg.

7.1 Vytvoreni trénovacich dat pro tvorbu modelii a klasifikdtorti.

Pro samotnou aplikaci ASM byly vyuZity jiz existujici implementace, vytvofené Ing. Jifim
Pfinosilem, PhD. V prostfedi MATLAB. Tato implementace pracuje s obrazovymi daty o
rozmérech 120 x 120 pixeld. Z tohoto diivodu musela byt vytvoiena i trénovaci mnozina o

téchto rozmérech.

Zaklad trénovaci mnoziny, Citajici celkem 200 obrazovych vzort byl z velké ¢asti vytvoren
z jiz existujici databaze ,,The IMM Face Database (vytvotena vroce 2001 Michael M.
Nordstromem, Mads Larsenem, Janusz Sierakowskim, Mikkel B. Stegmannem na z Danské
technické univerzity) a ¢astené z nové pofizenych snimkii. Tyto obrazky obsahuji lidské
obliceje ruznych lidi, pfi rdznych emocidlnich stavech a riznych thlech natoceni hlavy ve

vSech osach.

Pro ucel tvorby trénovaci mnoziny jsem vytvofil jednoduchou aplikaci ViolaExtractor.
Vstupem této aplikace mliZze byt obrazek ve formatu ,,.jpg*, nebo ,,.bmp*, prakticky jakékoliv
velikosti (ovSem s rostouci velikosti obrazkl roste 1 vypocetni naro¢nost, viz. dale). Pomoci
tohoto programu je v téchto obrazcich, obsahujicich lidsky oblicej a za pouziti objektového
detektoru Viola Jones detekovan lidsky oblic¢ej. V misté detekce je obraz ofiznut na ¢tverec a
nasledné zmenSen (pfipadné zvétSen) na velikost 120 x 120 pixeld. UloZen je pak ve forméatu

(13

,bmp*.

Ve vyslednych obrazcich je poté potfeba ruéné vyznalit vyznamné body, které budou

v budoucnu tvofit praveé nove vytvoreny aktivni modely.

Pro tuto préci byl zvolen zjednoduseny model lidské tvare, skladajici se celkem ze 22 boda, a
to 4 body pro kazdé oko (koutky oc¢i a stfedy o¢nich vicek), 3 body pro nos (Spi¢ka nosu a
vnéjsi okraje nosnich direk), 3 body pro usta (Gstni koutky a prostiedek ,,propadu‘ horniho rtu
a 4 body pro kazdé oboci (nejlépe vystihujici tvar oboci, nebot’ jako takovy je tvar oboci ne
uplné jednoznacny a neni ptesné ohranicen). Tyto body byly pomoci programu Landmarks

vyznaceny ve vSech ze zminénych 200 obrazcich a poloha téchto bodli byla ulozena ve
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formatu ,,.txt*“ do souboru pro Ucely extrakce piiznakli a nasledného samotného trénovani

klasifikatoru.

:\Documents and Settings\Honza\Dokumenty\skola\Semestralni projekt\Di... |

Obr. 7.1: Vytvareni trénovaci databaze

7.2 Vypocet modelii

Normalizované primérné modely jsou vypocitany pomoci dat, ziskanych z trénovaci mnoziny

v predchozim bod¢. Vypocet je popsan v kapitole Aktivni modely tvaru.

7.3 Extrakce deskriptorii a priznakii vvznamnych bodii

Jako vstup pro trénovaci algoritmus je potfeba vytvorit soubor trénovacich dat. Kazdy vzor je
transformovan do Sedotonového barevného prostoru a je na n¢j postupné aplikovana jiz vyse

zminéna sada 48 Gaborovych filtrii o riznych délkach a orientacich.
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Pro kazdy z téchto 22 boda (uvazujme x;, y;), pro vSechny filtrované obrazy a pro vSechny
vzory bylo nésledn¢ vytvoreno okno v okoli bodu o soufadnicich rohl A[x;-6, yi-6], B[x;+6,
yit+6], C[x;-6, yi+6] a D[x;+6, yi+6], tedy obraz o velikosti 13x13 pixelt. Jasové informace
jednotlivych pixeld téchto oken byly nasledné uloZzeny do ptisluSnych textovych souborii pro
kazdy bod zjednoduSen¢ho modelu. Tato informace bude nasledné vyuzita pro trénovani

klasifikatori pomoci algoritmu GentleBoost.

7.4 Trénovani klasifikdtorti

Pro kazdy zuvaZovanych 22 bodi dil¢tho modelu byl pomoci algoritmu GentleBoost
natrénovan vlastni klasifikator, obsahujici v nasem ptipad€ 8 az 48 ptiznakil pro kazdy bod.
Z hlediska poctu klasifikatort, je nejslozitéjsi je popis oboci, kde pro 4 body urcujici oboci
nam vyslo celkem 123 ptiznaktl pro levé obo¢i a dokonce 178 pro 4 body urcujici pravé
obo¢i. Pro popis 4 bodi, urcujicich tvar levého oka je to 65, pro pravé oko 62, pro 3 body

urcujici tvar nosu 50 a pro 3 body tvaru Ust celkem 42 piiznakd.

Stoji za zminku, Ze trénovani klasifikatort je vypocetné velice naro€ny proces. Klasifikatory
byly trénovany na poZadovanou piesnost 93%. Tato hodnota byla zvolena experimentalné
vzhledem k prakticky dosazitelné piesnosti a potfebnému vypocetnimu casu. Pro vypocet
byly pouzity 3 pocitace o celkem 7 procesorovych jadrech (vypocet kazdého klasifikatoru byl
ptfifazen konkrétnimu jadru) a vypocet vSech 22 klasifikatord trval zhruba 14 hodin, coz

vychazi ptfiblizné€ na 4 dny trénovani pii pouziti jednoho bézného procesorového jadra.

7.5 Postup aplikace ASM

Aby bylo mozné pfistoupit k samotné aplikaci aktivnich modell tvaru, je potfeba nejdiive

urcit pfibliznou polohu oblasti, kam bude model umistén.
Pro nazornost byl zvolen nésledujici postup:

Ze souboru, pifipadné po inicializaci webkamery je do paméti ulozen snimek pro dalsi

zpracovani.

Tento snimek pro piedzpracovani vstupuje do programu ViolaLabeler, ktery byl pro tento
ucel vytvoren. V tomto programu pomoci objektového detektoru Viola-Jones dojde k nalezeni

tvare, k ndslednému ofiznuti obrazu podle nalezené oblicejové oblasti a zméné velikosti na
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rozmér 120 x 120 pixelt kvili dalSimu zpracovéani. Pro vysSi robustnost viici svételnym
podminkam zde byla pouzita technika ekvalizace histogramu. Jelikoz detektor Viola-Jones

pracuje se Sedotonovymi obrazy, je tato operace pomérné efektivni a zadouci.

V ofiznutém snimku je pomoci dalSich dil¢ich detektorti nalezena poloha obou oc¢i a nosu.
Podle soufadnic nalezenych oblasti je pak vypocitana ptibliznad poloha vSech 22 bodl. Poloha
obo¢i je vzdy vypocitana podle polohy oc¢i a poloha ust podle polohy nosu. Tato kombinace

byla zvolena jako nejvhodnéjsi z hlediska chybovosti.

Obr. 7.2: Pfedzpracovani vstupniho obrazku programem ViolaLabeler

V obrazku je ¢tvercem oznacena oblast, ktera byla objektovym detektorem Viola-Jones
vyhodnocena, jako oc€i a nos. Kruznice pak zndzorfiuji piiblizn€ vypocitanou polohu 22 bodu,
tvoticich obli¢ejovy model. Tato poloha neni pfesnd a byla urc¢ena experimentaln¢ vzhledem
k vystupu detektoru a variabilité¢ vzhledu lidské tvare, nicmén¢ se ukdzala jako dostatecné
pfesna pro nasledné umisténi aktivnich modelti tvaru. Za zminku stoji jisté i fakt, ze samotna
tvar byla pfesné nalezena na rliznorodém pozadi a za Spatného osvétleni. Bohuzel se ukazalo,
ze pii Spatnych svételnych podminkéach (napiiklad jedna ¢ast obliCeje je vyrazné piesvicena
oproti druhé casti a je tedy malo kontrastni a bez kresby) neni spolehlivost detektorii
uspokojiva. Presnéji je naptiklad nalezena poloha tvaie, ale neni naptiklad mozné nalézt
jedno, ¢i obé of€i, popfipadé nos. V takovémto piipad€ jiZ neni moZné pfistoupit k bodu

aplikace ASM, nebot’ chybi pfiblizné vstupni urceni polohy jednotlivych ¢asti. JestliZze volime
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jako vstupni signal obraz z webkamery, je po nevykonané detekci uloZen dalSi snimek a

vstupuje zpét do bodu 2.

Jestlize detekce obou o¢i i nosu (tedy i dopocet vSech 22 bodit) probehla bezchybné, je mozné

pfistoupit jiz k samotnému umisténi modelu.

pfedpokladané polohy jednotlivych bodu, ziskanych v pfedchozim bod¢ a do paméti jsou
nacteny téz primérné modely, vypocitané z dat trénovaci mnoZiny podle vySe uvedeného
postupu. Je také vypocten obecny, neboli centralni model, definujici umisténi dil¢ich modela
podle jejich tezist. Tento centralni model je definovan vzdy tolika body, kolik je dil¢ich

modela.

Obr. 7.3: Umisténi centralniho modelu do ofiznutého obrazu

Pomoci prislusnych deskriptorti jsou pak pro kazdy dil¢i model detekovany pozice nejlépe
vyhovujicich jasovych vzort. Samotnd detekce probihd pouze v nejbliz§im okoli danych
bodli, nebot’ se podle [11] ptedpoklada, ze v okoli spravné pozice tohoto bodu se bude
vykytovat vice hodnot svyS$s§i pravdépodobnosti. Je tak zvolena pozice s nejvyssi

akumulovanou hodnotou hodnot sousednich za vyuziti plovouciho Gaussova okna.

Nasledné jsou v obraze opét upraveny pozice novych bodid podle vzajemnych pozi¢nich
vztahu aktivnich modeltl tvaru a opakuje se vyhledavani pfislusnych jasovych vzort. Tento
postup se opakuje v n€kolika iteracich, dokud nedojde k pozadovanému stupni konvergence,
coZ znamena, ze se nov¢ uréované pozice bodli modelu nadéale nebudou jiZ pfili§ ménit. Na

obr. je znazornén zkraceny postup nékolika iteraci uchyceni modelu oka.
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Obr. 7.4: Pocate¢ni umisténi o¢niho modelu, druha iterace, kone¢né umisténi

Timto zplisobem je potieba nalézt pfesnou pozici bodli popisujicich tvar pro vSechny dilci

modely.

Na dalsim obrazku je jiz vidét rozmisténi v§ech 22 bodii modelu na ofiznutém obrazku.

Obr. 7.5: Kone¢né umisténi v§ech 22 bodu ofiznutého obrazku

Pro zjednoduSeni vypoctl a sniZeni vypocetnich narokli byl pouZivany obrazek, ktery byl
s pomoci objektového detektoru Viola-Jones ofiznut pomoci aplikace ViolaLabeler.
Informace o poloze nalezenych bodt vSak prakticky pro dalsi vyuziti postrada hlubsi smysl
bez kontextu polohy téchto bodi v obraze origindlnim. Z tohoto divodu aplikace
ViolaLabeler poskytuje nejen informaci o piibliznych polohdch hledanych bodi, ale i o
poloze a velikosti vyfezu v originalnim obraze. Za pouziti téchto tdajl je potom jiz pomérné
snadno urcit souradnice nalezenych bodd.

Nejdiive je nutné urcit miru zmény velikosti ¢tvercového vyfezu obli¢ejové oblasti S.
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§=—, (7.1)

Kde w je délka strany ctvercového vyiezu obli¢ejové oblasti a 120 je délka strany ofiznutého

obrazku.

Pak je jiZ na zdklad€ informaci o poloze vyiezu mozné vypocitat polohu bodi v piivodnim
obraze.

x,=x,-S+T, (7.2)

yO:yv'S+Ty (73)

Kde x, a y, jsou hledané soutadnice bodl v origindlnim obraze, x, a y, jsou pozice bodil ve
vyfezu, S je mira zmény velikosti a T, a 7, znaci, o kolik pixelt bylo vyfezové okno posunuto

oproti po¢atku soufadnicového systému.

Na nésledujicim obrazku je jiz patrny vysledek pfepo¢tu a poloha hledanych bodua je jiz

zaznacena v soufadnicovém systému originalniho obrazu.

Obr. 7.6: Nalezené body modelu v originalnim obraze
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8 Programova realizace ASM

Soucasti prilohy je programova realizace postupu aplikace aktivnich modelti tvaru, navrhnuty
Ptinosilem, PhD. v prosttedi MATLAB, pro pokradovani v rdmci této prace bylo zvoleno
stejné prostiedi a v nasledujicim textu bude struéné popsan princip, jakym tento program

pracuje. Jako vstup pro aplikaci byl zvolen vystup z webkamery.

1. Po spusténi skriptu Run.m jsou nastaveny potiebné tidaje pro vstup webkamery, jako
vstupni forméat a pracovni barevny prostor. Jestlize webkamera pracuje v jiném
rezimu, nezli RGB (Casto modifikace YUV formatu, napt YUY2), je obraz do RGB
konvertovan. Déle je zobrazeno nahledové okno. Program pockd 6 sekund na

inicializaci, zaostieni a dals$i automatické nastaveni kamery
2. Nasledné je ulozen aktudlni snimek s ndzvem 1.jpg.

3. Tento snimek nasledné vstupuje do programu ViolaLabeler, v némz je pomoci
objektového detektoru Viola-Jones nalezena lidska tvar. Takto nalezena oblast je
nasledné ofiznuta a obraz je zvétSen, ¢i zmenSen na rozmér 120 x 120 pixelt a ulozen
jako R.jpg. Do pomocného souboru facepos.txt je nasledné ulozena poloha a Sitka
ctvercového vyiezu detekované oblasti. V tomto vyfezu je poté detekovana poloha
obou o€i a nosu a je vzhledem k vystupu z dil¢ich detektorti vypocitana piiblizna
poloha vSech 22 bodi zjednoduseného modelu tvare. Jejich soutradnice jsou ulozeny
do pomocného souboru R.zxt. Jestlize néjaka Cast neni nalezena, je pfesto na misto

jejich soufadnic zapsana 0.

4. Nasledné se testuje pomoci pruchodu souborem R.«xt, zda byly nalezeny obé€ o€i 1 nos,
tedy jestli se v souboru nachazi ¢islo 0. Jestlize ano, pak je ulozen novy aktualni

snimek a opakuje se bod 3.

5. Jestlize byly vSechny tfi obli¢ejové entity nalezeny, pak jsou tyto soutfadnice pouzity
jako pocatecni polohy pro algoritmus ASM. Voliteln€ je mozné jesté pouzit techniku

ekvalizace histogramu ofiznutého obrazu.

6. Po nalezeni ptesné polohy vSech 22 bodl jsou podle vySe popsaného postupu
soufadnice téchto bodi transformovany do soufadného systému originalniho obrazu a
je zobrazeno okno s vysledkem.
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7. V programu je vytvofen cyklus, coZ v tomto pfipadé znamend, Ze dokud neni zavieno

nahledové okno, dochazi k opakovani boda 2. - 6.
Zjisténé nevyhody navrzeného systému:

-Navzdory pouzitym mechanismim neni systém pfili§ robustni vicéi velkym rozdilim
osvétleni mezi jednotlivymi ¢astmi obliceje. Zpravidla tak nedojde vibec k detekci bud’

samotného obli¢eje, nebo nekteré z jeho Casti.

-Systém je stavény na rozpoznani pouze jednoho obliceje v obraze. Pfi vyskytu vice obliceji

je vzdy vybran jen jeden z nich.

-Obcas dochazi k chybnému urceni polohy koutk ust, zejména pii vyskytu tzv. strni$té na
obliceji. Dochazi k uchyceni téchto bodii na pfedélu voust a kiize. U oholenych tvaii se tento

problém nevyskytoval.

-Systém byl na testovaci konfiguraci pomaly. Proces detekce obliceje a nasledné finalni
umisténi vSech 22 bodi trva nekolik vtefin. Tuto dobu by bylo mozné pteklenout napiiklad
pomoci pyramidalni implementace sledovaciho algoritmu Lucas-Kanade, jehoz vstupem by
byly soutadnice 22 bodi oblicejové masky, jejichz poloha by se pomoci metody optického
toku sledovala. Tato metoda byla pouze otestovdna v implementaci knihoven OpenCV a jevi

se z hlediska rychlosti a pfesnosti, jako velmi efektivni.
-Obcas dochazi k pamétovym chybam a systém se zastavuje. Pfi¢ina vSak nebyla zjisténa.

-Systém by bylo pravdépodobné vhodné také v budoucnu implementovat cely v jazyce C++,

zejména z diivodu vypocetni efektivity oproti prosttedi MATLAB.
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9 Zavér

V této praci byly popsany zakladni principy pocitacového vidéni pro rozpoznavéni objekta,
jakozto 1 zéklady neuronovych siti. Byl taktéz popsan objektovy detektor Viola-Jones a jeho
soucasti — klasifika¢ni algoritmus AdaBoost, druh reprezentace integralniho obrazu a zptisob
extrakce obrazovych pfiznaki pomoci Haarovych vinek. Byla taktéz vytvofena aplikace

Facerec, kterd demonstruje principy objektového detektoru Viola-Jones.

V ramci této prace byl také navrhnut a realizovan postup pouziti aktivnich modela tvaru. Byly
taktéZ popsany zpisoby extrakce deskriptorti a ptiznakli, vypoctu klasifikatorii a modelt.
Rovnéz byla vytvorena trénovaci databaze obliceju, Citajici 200 obrazli a v kazdém z nich
bylo ru¢né¢ oznaceno 22 bodl zjednoduseného modelu lidské tvare. Na zakladé takto
vytvofené databaze bylo vypocteno 6 dil¢ich a 1 centralni model, ur€ujici jejich vzéjemnou
polohu a na zdklad¢ vyextrahovanych piiznakli vypocteny klasifikdtory pro kazdy bod.
Nasledné byla ovéfena spravnost postupu pii umisténi aktivnich modeld tvaru do vstupniho
obrazu pomoci aplikace, kterd byla pro tuto praci realizovana v prosttedi MATLAB
s vyuzitim funkce objektového detektoru Viola-Jones, implementovaného za pomoci
knihoven OpenCV v jazyce C++. Nejvétsi nevyhodou navrzeného systému je pravdépodobné
spolehlivost, zejména pti neptiznivych svételnych podminkach a vypocetni naro¢nost, tedy i
nedostatecna rychlost. Vyssi vypocetni efektivity by pravdépodobné do budoucna mohlo byt

dosazeno pomoci doplnéni o sledovaci algoritmus Lucas-Kanade.
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Seznam pouzitych zkratek

AAM
ASM
BMP

BW

JPG, JPEG
OpenCV
PCA

RGB

YCbCr

YUV

Aktivni model vzhledu (Active Appearance Model)

Aktivni model tvaru (Active Shape Model)

Rastrovy, nekomprimovany graficky format (BitMaP)

Zde oznaceni pro Sedotonovy barevny prostor (Black and White)

Barevny komprimovany graficky format (Joint Photographic Experts Group)
Soubor knihoven pro zpracovani obrazu (Open Source Computer Vision)
Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis)

Barevny model reprezentujici aditivni michani ¢ervené (Red) , zelené (Green) a
modré (Blue)

Barevny model skladajici se z jasové slozky Y, modré a ¢ervené chrominacni
slozky Cb a Cr

viz. YCbCr
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