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ABSTRAKT

Prace se zabyva problematikou identifikace osob na zakladé obliceje. Cilem je
vytvorit kompletni feSeni identifikace pro ucely autentizace za pomoci levného
senzoru Microsoft Kinect v2. Prace obsahuje souhrn nejpouZivanéjsich algoritmi
k popisu dat obsahujicich lidsky obliCej a jejich porovnani. Dalsi casti je PC
program obsluhujici zminiovany senzor pro sbér oblicejovych dat, jejich ukladani,
extrakce popisnych bodl a jejich porovnavani. Vystupem programu je
procentualni shoda skenovaného obliceje s obliCeji v databazi

KLICOVA SLOVA
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model, MATLAB

ABSTRACT

This thesis focuses on the person identification based on faces. The aim is to create
a working solution of person identification for the authentication purposes
utilizing the Microsoft Kinect v2 sensor. It contains a summary of the most used
algorithms for facial data description and their comparison. Thesis also proposes a
PC program that controls the sensor and collects the facial data, saves them,
manages keypoint detection and their comparison.

KEYWORDS

Facial identification, Microsoft Kinect v2, authentication, program, C#, algorithms,
3D model, MATLAB
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1 UVOD

V soucasné dobé se technologicky priimysl zaméfuje a bere velmi vazné otazku
soukromi a ochrany dat. VeSkera data na internetu a jejich prenos po ném jsou
Sifrovana, koncova zatizeni pak opatifena mnohdy vicestupniovou ochranou. K
prihlaseni do ucti obsahujicich citliva data je mnohdy vyzadovana dvoufazova
autentizace, platby platebni kartou po internetu si zase v sou¢asné dobé vyZzaduji
opsani vygenerovaného SMS koédu z uZivatelova telefonu.

Jako dalsi stupen ochrany se v poslednim desetileti zac¢ina dostavat do
spotiebitelského primyslu i biometrické ovéirovani totoznosti uzivatele. Biometrie
je obor zabyvajici se mérenim a vyhodnocovanim biologickych charakteristik lidi,
nejcastéji dnes na zakladé otisku prstu, skenu o¢ni duhovky, nebo rozpoznavani
obliceje.

Pravé vyse zminéné metody autentizace v poslednich letech radikalné méni
zpuisob, jakym pouzivdme sva mobilni zafizeni. Umoziiuji ndm ptihlaSeni do
telefonu, nasledné pak i do aplikaci v ném, provést pouhym priloZenim prstu na
senzor, nebo pohledem do kamery umisténé na piedni strané piistroje. Tento
zplsob umoziiuje radikalné snizit riziko pristupu cizi osoby k datiim uzivatele
oproti pouZiti béZného hesla ¢i pinu.

VétSina mobilnich zarizeni, zejména vyuZzivajici operacni systém Android,
vyuziva pro autentizaci uZivatele na zakladé obliCeje pro sbér dat RGB kameru,
k vyhodnoceni pak umélou inteligenci. Oproti tomu, systém od spole¢nosti Apple,
nazvany Face ID vyuZiva pro sbér dat projektor, ktery oblast obliceje pokryje siti
bodl infrac¢erveného svétla, a kameru citlivou na infradervené svétlo, ktera
vysledny obraz vyhodnoti a porovna slokdlné uloZenou piredlohou, ¢imz se
dosahuje znatelné vysSi bezpecnosti (diky snimani geometrickych informaci
obliCeje oproti pouhé barevné informaci) a nezavislosti na okolnim osvétleni nez
v ptipadé RGB kamery.

Technologie, kterou si spole¢nost Apple vybrala, je pouzivana ve velké skale
3D skenert, slouzicich ke skenovani mensich ¢i vétSich objektl. Jednim z téchto
skenerd je také béZzné dostupny senzor Microsoft Kinect V2, plivodné vyvinut
k ovladani herni konzole Xbox One, od spolecnosti Microsoft. Pro jeho velice
nizkou cenu, uspokojivé presnosti a otevienému SDK (sada vyvojovych nastroji
umoznujicich ovladat senzor pomoci programu) je pouzitelny pro autentizaci.



Zbytek prace je rozdélen nasledovné. V kapitole 2 je vénovana pozornost metodam
3D rekonstrukce obli¢eje za pomoci hloubkovych map. Kapitola 3 je zamérena na
prizkum existujicich feSeni a algoritmi pro co nejvystiznéjsi a zaroven dsporny
popis obliceje. MoZnostem a ziskavani zdkladnich obrazovych dat ze senzoru
Microsoft Kinect V2 je vénovan prostor v kapitole 4. Kapitola 5 se zaobira realizaci
obsluZzného programu urcenému pro sbér a 3D rekonstrukci dat.

Kapitola 6 popisuje zptlisob, jakym jsou extrahovany popisné body
skenovaného obliceje. O samotném porovnavani popisnych bodi mezi
jednotlivymi uZivateli pojednava kapitola 7. Kapitola 8 popisuje testovaci sadu
oblicejt, ktera byla nasbirana za ucelem ovéreni funkcnosti navrzenych algoritmd,
soucasti této kapitoly jsou také podminky pro spravnou funkénost navrzeného
algoritmu. Kapitola 9 je vénovana uvaze o pouZzitelnosti navrZzeného systému
V praxi.



2 METODY 3D REKONSTRUKCE OBLICEJE

3D rekonstrukce je proces ziskavani prostorového tvaru obliceje z jednoho ¢i vice
RGB snimki, hloubkové mapy, nebo RGB-D snimkii za pouZiti strukturovaného
svétla v blizkosti infracerveného spektra, coz je kombinace predchozich dvou. 3D
rekonstrukce je vyznamnym krokem pro zvySeni presnosti a robustnosti
autentifikace ¢i identifikace osob. Hlavnim divodem k rekonstrukci je, Ze 3D model
nese, oproti 2D snimku, geometrické tidaje o obliceji, které jsou velice dlleZitou
informaci.

Rekonstrukce pouze pomoci RGB snimkl je moZznd, avSak je nutné zachovat
priznivé svételné podminky, coZ v néjakych pripadech neni moZné. Zpracovani
takovych snimkt je také vypocetné narocné a o cely proces se staraji neuronové
sité. Ackoliv je tedy takovy pristup zajisté moZny a ma své vyuZiti, pro ucely
identifikace osob je jeho pouziti sporné. Na obr. 1 je uveden vysledek 3D
rekonstrukce obliCeje na zakladé jednoho RGB snimku algoritmem navrZzenym v
[1]. Jak lze vidét, rekonstrukce zachycuje pouze zakladni obli¢ejové tvary, které
byly navrZeny neuronovou siti. Ztohoto diivodu je tato metoda pro ucely
identifikace osob nevhodna.

Tyto nedostatky zvladne CasteCné reSit stereoskopické snimani, které dokaze 1épe
vypocCist geometrii obliceje diky vziajemnému posunu dvou kamer. Stile vSak

pretrvava zavislost na dobrych svételnych podminkach.

Obr. 1: 3D Rekonstrukce obliceje z fotografie algoritmem navrzenou v [1]



Z vyse zminénych divodi je velice oblibené pouziti snimaci citlivych na svétlo
infracerveného spektra. V poslednich letech se takova zarizeni stavaji relativné
dostupnymi a umoZnuji velice velkou nezavislost na svételnych podminkach
(oproti RGB snimactim dosahuji skvélych vysledkii pri nizké intenzité osvétleni,
nékteré snimace jsou ale ovliviiovany primym slune¢nim svétlem).

Pro snimani se vyuziva jeden znasledujicich principii. Scéna je bud aktivné
osvétlovana svétlem o vinové délce blizké infracervenému spektru a snimac
zachycuje jeho odraz od objektd. Druhym principem je snimani infracerveného
svétla vyzarovaného objekty, coZ pouZivaji napriklad termovize. Tyto snimace
nasledné vyhodnocuji prijaté infraCervené svétlo a pro kazdy pixel tak vypocitavaji
vzdalenost objektu.

Nevyhodou téchto pristupi je nizsi rozliSeni oproti béZnym RGB kameram a také
vyssi Sum. Jejich cena je v této dobé stale podstatné vyssi, proto také nejsou natolik
rozsirené.

Pokud je tedy mozné ziskat ze snimku hloubkova data, je také mozné ztohoto
mracna bodl rekonstruovat samotny objekt. Vzhledem k Sumu, ktery je u téchto
snimacli pfitomen, je vétSinou nutné samotny vypocet provést z primeéru vice
meéreni, nebo na vysledna data pouzit medianovy ¢i Gaussuv filtr. Je tieba ale dbat
na to, aby nebyla filtrem odstranéna i uZite¢na data.

Jak lze vidét na obr. 2, za pouZiti velice dostupného senzoru Microsoft Kinect V2
vyuzivajictho aktivné osvétlenou scénu infraCervenym svétlem, je moZno
dosdhnout znatelné vysSich detaill. V kombinaci s nasnimanymi RGB daty je
vytvoren zajimavy podklad pro dalsi zpracovani obli¢ejovych dat.

Obr. 2: 3D rekonstrukce obli¢eje pomoci algoritmu Kinect Fusion [12]



3 POPIS OBLICEJOVYCH DAT

Aby nebylo nutné pri kazdé autentifikaci prochazet celou databazi uZivateli a
porovnavat mezi sebou celé oblicejové rekonstrukce, je potieba ulozit do databaze
pouze ta data, ktera jsou pro identifikaci nezbytné nutna (sniZit jejich dimenzi) a
zaroven jich uloZzit dostatecné mnoZstvi na to, aby byl cely systém stale bezpecny.
Zaroven je takto, spoletné se Sifrovanim samotné databaze, predchazeno
nebezpeci zneuZiti dat k neopravnéné autentifikaci pri jejich odcizeni.

Data je mozné z rekonstrukce ziskat obecné tiemi zpiisoby [2].

- Holisticky pristup (Holistic matching)

- Lokalni pristup (Feature-based matching)

- Hybridni pristup  (Hybrid matching)
V nasledujicich podkapitolach jsou bliZze popsany nejpouZivanéj$i metody vyse
zminénych pristupi. Je béZnou praxi, Ze se pro jeden systém vyuziva kombinace
vice metod za ucelem vétsi robustnosti a bezpecnosti.

3.1 Holisticky pristup

Prvnim zplisobem je holisticky pristup, pti kterém je obliCej popisovan jako celek,
proto jsou i vystupni parametry vypoclteny na zakladé vSech dostupnych
oblicejovych dat. To v praxi nejjednodusSeji znamena, Ze do databaze je uloZena
cela rekonstrukce, kterou je pak v pripadé identifikace snaha zarovnat s novou
rekonstrukci. Miru shody pak urcuje nejmensi nalezena akumulovana odchylka.
Tento pristup je zna¢né nachylny na castecné zakryti obliceje (bryle, zakryti
rukou) coz dle zplisobu vyuZiti miiZe ¢i nemusi vadit [3].

3.1.1 ICP (Iterative closest point)

vvvvvv

precizni zarovnani a porovnani jejich odliSnosti. Metoda navrzena v [3] rozdéluje
tento proces na dva vyznamné kroky.

Prvnim z nich je hrubé zarovnani (coarse alignment), které ma za ukol tyto
dva modely posunout do pribliZzné stejné pozice na zakladé nékolika vyznamnych
bodi na obliceji. Tento krok ve vySe zminéné publikaci vyzaduje zasah operatora,
ktery manualné vybere dané body na obou porovnavanych modelech. Pro tucely
rozpoznavani oblicejli toto ale Zadouci neni, proto je tfeba vyuzit jednu z metod
lokalniho pristupu pro nalezeni malého poctu bodi, které pak budou slouzit jako
zachytné body pro hrubé zarovnani (naptiklad nos a o¢ni koutky). Pfesnost tohoto
kroku dale urcuje kvalitu celého systému identifikace.



Druhym krokem je iterativni algoritmus pro jemné zarovnani (fine
alignment). Tento krok postupné snizuje odchylku sousedicich bod{i obou modelti
metodou nejmensich ¢tvercl az do bodu konvergence. Jak rychle a jestli bude tento
krok konvergovat pouze klokalnimu, nebo ke globalnimu minimu, zavisi na
presnosti hrubého zarovnani. Na obr. 3 je uveden priklad vizualizace zarovnani
dvou 3D modeli metodou ICP. Vysledek klasifikace je udan predem danou hranici
kumulované odchylky, pod kterou budou obliceje povazovany za shodné.

Slabosti této metody je vypocetni narocnost pri velké databazi uzivatelt.
Dal$i nevyhodou je pak citlivost na zmény vyrazili, kterd lze c¢astecné potlacit
rozdélenim obliceje do sekci, které podléhaji ¢i nepodléhaji zménam pti vyrazech
v obli¢eji. Odchylky mezi modely v téchto sekcich se pak do vysledné kumulované
odchylky pricitaji s rliznymi vahami.

Obr. 3: Vizualizace zarovnani 3D modeli pomoci ICP metody [3]

3.1.2 PCA (Principal component analysis)

Analyza hlavnich komponent je jednou znejrozsifenéjSich metod sniZovani
rozméru dat hlavné diky své relativni jednoduchosti. Casto je vyuZivana pro
rozpoznavani objektli, vétSinou kombinovdna se strojovym ucenim. Diky své
schopnosti drasticky sniZit rozmér dat bez potencidlné vyrazné ztraty informace je
tato metoda vhodna i pro rozpoznavani obliceju.

Metoda navrZend v [4] vyuZivd 3D model referencniho oblicCeje, ktery je
aproximaci zarovnan s testovanym obli¢ejem a z jejich odliSnosti je pak vypoctena
kovarian¢ni matice, ze které je vyjmut vektor popisujici testovany oblicej. Diky
tomu, Ze jsou vSechny testované obliCeje porovnavany s identickym referenénim
modelem (existuje tedy pro vSechny stejny referencni bod), je mozZné porovnavat
vysledné vektory i mezi sebou. Nebyt tohoto, bylo by nutné zarovnavat a
porovnavat vSechny modely mezi sebou, coZ by bylo vypocetné velice ndro¢né. Na
obr. 4 je uveden priklad zarovnani testovaného obliceje s referencnim.



Nevyhodou této metody (stejné jako ostatnich metod holistického pristupu)
je ne prili§ velka robustnost oproti zakryti obli¢eje (napriklad bryle, nebo takové
natoceni hlavy, které skryje vyhled na zbytek obliCeje). Robustnost proti rtiznym
vyraziim v tvari také neni prili§ velka, proto ma tato metoda daleko vétsi dspéch
v odvétvich, kde uZivatel maximalné kooperuje s programem. Metoda, ktera se
s témito vlivy snaZi bojovat byla navrzena v [5]. Nespornou vyhodou této metody

je jeji rychlost.

Obr. 4: Priklad zarovnani obliceje s referen¢nim obli¢ejem pro klasifikaci metodou PCA [4]

3.2 Lokalni pristup

Metody zaloZené na lokalnim pristupu popisuji, oproti metodam holistickym,
pouze ty vlastnosti oblicejovych dat, které jsou néjakym zplsobem
charakteristické. Diky této vlastnosti jsou daleko robustnéj$i oproti zménam
vyrazu C¢i zakryti Casti obliceje. Z divodu vyssi vypocetni narocnosti pri
spolehlivém urcovani lokalnich charakteristik, je nutné volit pouze ty, které maji
maximalni vypovidajici hodnotu a zaroven nejsou nachylné na zménu polohy pfi
riznych vyrazech v obliceji, nebo napftiklad starnuti.

Vlastnostmi, které se v praxi casto pro tyto ucely pouZzivaji, mohou byt
napriklad skupiny specifickych bodl a jejich geometrické uspotradani, nebo také
charakteristické oblicejové krivky i plochy.

Metody lokalniho ptistupu funguji ve dvou velice obecnych krocich. Prvnim
z nich je samotna detekce vyznacnych bodl (keypoint detection), druhym pak
jejich interpretace (feature description) [2]. Teprve pak mohou byt porovnavany
mezi obliceji. V nasledujicich podkapitolach jsou bliZe popsany nejpouzivanéjsi
metody lokalniho pristupu.



3.2.1 Metody Kklicovych bodt (Keypoint-based methods)

Tyto metody hledaji definované vyzna¢né body v oblicejovych datech. Predem
definované body jsou detekovany na zakladé geometrickych vlastnosti povrchu.
PrestoZe tyto metody mohou odstranit vliv zakryti ¢asti obliceje nebo chybéjicimi
¢astmi (napriklad z diivodu, Ze uzivatel neni natoCen pfimo proti senzoru), je jejich
vypocetni naroc¢nost velice vysoka. Z tohoto diivodu je velice diilezité peclivé volit
body, které jsou pro dany ucel efektivni.

3.2.1.1 Sitové metody (Mesh-based methods)

Metoda navrZena v [6] je zaloZena na detekovani vyznacnych bodl na zakladé
lokalnich maxim ¢ minim v zak¥iveni obli¢eje. Casto se pro lokalizaci téchto bodii
vyuziva modifikovana metoda SIFT (Scale Invariant Feature Transform), ktera se
hojné vyuziva i pti zpracovavani 2D obrazovych dat. Pomoci rozdilu obli¢ejovych
dat, na které byl pouzit Gausstv filtr o rtiznych silach jsou vypocteny vyznacné
body. Ktémto bodlim je nasledné prifazena jejich orientace a jejich okoli je
rozdéleno a popsano histogramy zachycujicimi mistni zaktiveni a thly.

Pii samotné identifikaci se pak porovnavaji dvé sady bodl s jejich
pridruZenymi informacemi. Pocet identickych bodl pak urcuje, zda se jedna o
oblicej stejné osoby ¢i nikoliv.

Obr. 5: Detekované body sitovou metodou (vpravo) a rozloZeni jejich okoli pro tcely popisu
(vlevo) [13]



3.2.1.2 Metody vyznacnych bodii (Landmark-based methods)

Tyto metody pracuji s body vychazejicimi z anatomickych studii oblic¢eje. Témito
body miiZze byt napriklad nos, koutky oci, obo¢i ¢i usta. Na zakladé jejich
geometrického usporadani je posléze provedena identifikace.

Ocividnou nevyhodou téchto metod je skutecnost, Ze existuje pomérné malo
anatomicky vyznacnych bodii, ztoho diivodu je nutné provést jejich extrakci
s vysokou presnosti, aby bylo dosaZeno vysoké spolehlivosti. Existuje mnoho
metod pro extrakci, v [7] je vypocteno zakiiveni obli¢eje pomoci druhych derivaci
hloubkovych map. Jednoduchym prahovanim se pak izoluji mista s nejvétSim
zakrivenim, kterd odpovidaji Spi¢ce nosu a vnitinim koutklim oci.

V poslednti fazi je sestaven trojuhelnik s vrcholy v nalezenych bodech, ktery
nasledné slouzi pro porovnavani obli¢ejovych dat ve fazi rozpoznavani. Na obr. 6 a
7 je zndzornén proces segmentace obliceje za ucelem nalezeni zminénych bodi a
vynesenim trojuhelniku, ktery je spojuje.

Vyhodou této metody je robustnost oproti zakryti Ust nebo Cela. Naopak
bryle by mohly predstavovat problém. Cena své relativni jednoduchosti je pak ale
zaplacena nutnosti precizni extrakce bod(, jinak by nemohlo byt dosaZeno

dostatecné presnosti. Jak je také uvedeno v [7], tato metoda lze jednoduse vyuzit
pro samotnou detekci oblicejli v hloubkovych mapach, kdy dokaze detekovat i vice
osob najednou.

Obr. 7: Vizualizace unikatniho trojihelniku pro popis obliceje [7]



3.2.2 Krivkové metody (Curve-based methods)

Tyto metody vyuzivaji pro identifikaci obliceje soubor charakteristickych krivek,
které nesou diilezité informace o tvaru obliceje. V porovnani s metodami klicovych
bodii jsou méné nachylné na zmény vyrazu. Pro docileni lepsich vysledki 1ze
kiivkam v rtznych polohach prirazovat vyssi vahy (¢asto napf. Spicka nosu).
Ktivkové metody mohou byt rozdéleny do dvou hlavnich kategorii [8]

3.2.2.1 Konturové metody (Contour-based methods)

Metody jsou zaloZeny na ,konturach®, neboli uzavienych kiivkach o rtiznych
délkach, které se mezi sebou neprotinaji. Kontury spojuji mista se stejnou
hloubkou (stejné jako vrstevnice), cehoz je docileno proloZenim plochy ve
vodorovné ose skrz oblicej. Tento ,hloubkovy zpiisob“ je vyuzit v [9].

Druhou moznosti jsou kiivky, které zachovavaji urcitou vzdalenost od
kotevniho bodu (,zplisob konstantni vzdalenosti“). Metoda pouzita v [10] detekuje
Spicku nosu a nasledné pocita vSech bodii vzdalenost po povrchu obliceje od
tohoto mista. Spojenim bodii se stejnou vzdalenost vznikaji kiivky, které jsou, dle
uvedeného zdroje, velice robustni proti zménam vyrazu obliCeje.

Kontury zachycuji obecné vice dat, nez napiiklad metody kapitoly
3.2.1.23.2.1.2, na druhou stranu vsak nezachycuji kompletni okoli nosu, které ma
nejvétsi vypovidajici hodnotu. Na obr. 8 jsou vyobrazeny vizualizace jednotlivych
metod.

(b)
Obr. 8: Vizualizace konturovych metod hloubkovym zptisobem (a), zptisobem konstantni
vzdalenosti (b) [2]
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3.2.2.2  Profilové metody (Profile-based methods)

Profilové ktivky, na rozdil od konturovych zminovanych v kapitole 3.2.2.1, nejsou
uzaviené. Maji tedy pocatecni a koncovy bod. Pocatecni bod byva volen na Spicce
nosu, koncové pak na okrajich obliceje.

Po detekci referenéniho bodu jsou tedy vypocteny kiivky do vSech smért
ke okraji obli¢eje. Z dlivodu sniZovani vypocetni narocnosti je dobré rozumné volit
rozestup mezi kiivkami, nebo také brat v ivahu pouze ty sméry, kde se oCekava
mensi ndchylnost na zmény vyrazu. Diky smérovosti se jedna o zajimavou metodu
oproti konturam, protoZze lze potlacit vliv zakryti ¢asti obliceje, kde by si konturové
krivky nevedly tak dobre.

Metoda navrZena v [11] predstavuje binarni masku uptednostiiujici pouze krivky
vrchni poloviny obliceje, jak je znazornéno na obr. 9.

Obr. 9: vizualizace profilové metody (vpravo) s binarni maskou (vlevo) [11]

3.3 Hybridni pristup

Hybridni ptistup je pouhou kombinaci lokalnich a holistickych metod. MiiZeme tak
napriklad pomoci lokdlnich metod popisovat 3D model obli¢eje a na jeho texturu
robustnéjsi oproti riznym vlivim.

Kombinace téchto metod silné zavisi na zamysSleném pouziti celého
systému, jak jiz bylo zminéno, kazda z metod ma své silné stranky, ma vsak i své
slabiny. Obecné vyhody holistickych metod jsou v rychlosti a v hledani obecnych
podobnosti v obli¢ejovych datech. Naopak lokalni metody jsou obecné robustnéjsi
proti prekryti obliCeje, natocCeni ¢i vyraztim. To vSak ale za cenu vyssi vypocetni
narocnosti a diirazu na velice piesnou extrakci bodii ¢i kiivek.
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4 MICROSOFT KINECT V2

Tato kapitola je vénovana predstaveni senzoru Microsoft Kinect V2, zejména po
jeho hardwarové strance, jsou predstaveny jeho senzory a jejich presnosti. Zretel
je bran zejména na popis formatu vystupnich dat z jednotlivych senzorf, coz dale
urcuje zptlisob, jakym s nimi bude nakladano.

Zarizeni Microsoft Kinect V2 bylo vyvinuto jako ovladac k herni konzoli Xbox One.
Diky své kombinaci senzorli umoziuje uzivateliim ovladat herni konzoli za pomoci
prirozenych gest, nebo mluvenych prikazt. Uzivatelim je zpracovanim dat
z jednotlivych snimact urceno az 25 bodil na téle. Jedna se predevsim o vSechny
velké klouby, pro ucely rozeznavani gest je sniman také palec ruky oproti
zbyvajicim prstim. Zarizeni je takto schopno snimat az 6 uzivatelG v prostoru
najednou. Microsoft Kinect V2 funguje za pomoci spojeni dat z nékolika snimaci.
Obsahuje RGB kameru, IR kameru, IR projektor a pole mikrofont. Pouziti pro herni
konzoli, jak se pozdéji ukazalo, se bohuZel neseSlo svelkym ohlasem u svych
uzivateldi, proto bylo zarizeni pozdéji stazeno z trhu.

Vyhody tohoto zarizeni byly pozdéji objeveny nezavislymi vyvojari a vyzkumniky,
kteti si jej oblibili pro jeho vlastnosti a nizkou cenu. S pomoci sady vyvojovych
nastrojii (SDK), které spolecnost Microsoft uvolnila, je mozno senzor ovladat a
ziskavat data zjednotlivych snimaci v nezpracované podobé (RGB obraz, obraz
infracerveného spektra), nebo jina zajimavé zpracovana data (hloubkova mapa).
Fuzi téchto datovych toki jsou pak vyvojové nastroje schopny vypocitat polohu
uzivatele, rozpoznat obliCej a vyraz v ném.

Obr. 10: RozloZeni snimacii v senzoru Microsoft Kinect V2 [14]
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4.1 RGB Kamera

Vsenzoru je pouZit snimac srozliSenim 1920x1080 pixelt (FullHD) schopny
ziskavat snimky 30x za sekundu. Zorné pole snimace je horizontalnich 84° a
vertikalnich 54°. S timto zornym polem je senzor schopen shlédnout prostor 90x50
cm na vzdalenosti 50 cm a aZ 9x5m na vzdalenosti 5 m.

Data ze snimace je moZno ziskat asynchronné zbarevného datového proudu
v redlném cCase.

4.2 Infracervena kamera

V senzoru je pouzit snimac s rozliSenim 512x424 pixeld schopny ziskavat snimky
30x za sekundu. Zorné pole snimace je horizontalnich 70° a vertikalnich 60°. Tim je
snimac¢ schopen obzoru 70x57 cm na vzddalenosti 50 cm a az 7x5.7 m na
vzdalenosti 5 m.

Scéna je aktivné osvétlovana infracervenym projektorem modulovanym na
frekvenci okolo 100MHz.

Data ze snimaCe miiZzeme ziskat asynchronné vrealném case v Cisté podobé
z infraCerveného datového proudu, nebo zpracované v podobé hloubkové mapy
z hloubkového datového proudu.

4.3 Datové proudy

Jak jiz bylo avizovano v predchozim textu, sada vyvojovych nastroji pro Kinect V2
ndm umoziuje asynchronné ziskavat data ze svych snimacli. Kromé Ccistych
nezpracovanych dat (RGB, IR, audio), je mozné ziskat zpracovana data (Hloubkova
mapa, pozice uzivatele). Pro pfistup kjednotlivym datovym proudim v redlném
Case je nejprve nutné samotny senzor inicializovat, definovat o jaké datové proudy
mame zajem a vytvorit asynchronni metodu, ktera bude zavolana, kdyZ budou data
k dispozici. Na obr. 11 je uveden piiklad kédu vyuZzivajictho sadu vyvojovych
nastroji k ziskani dat z jednotlivych snimaci.

_sensor = KinectSensor.GetDefault();
if (_sensor != null)
{

_sensor.Open();

_reader = _sensor.OpentultiSourceFrameReader(FrameSourceTypes.Color | FrameSourceTypes.Depth | FrameSourceTypes.Infrared);

_reader.MultiSourceFrameArrived += Reader_MultiSourceFrameArrived;

¥

Obr. 11: Priklad inicializace senzoru Microsoft Kinect V2
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void Reader_MultiSourceFrameArrived(object sender, MultiSourceFrameArrivedEventArgs e)
i
var reference = e.FrameReference.AcquireFrame();
using(var frame = reference.ColorFrameReference.AcquireFrame())
{
if(frame != null)
i

colorImage.Source = ToBitmap(frame);
H
¥

using (var frame = reference.InfraredFrameReference.AcquireFrame())

{
if (frame != null)

{

infraredImage.Source = ToBitmap(frame);

b
¥

using (var frame = reference.DepthFrameReference.AcquireFrame())

{
if (frame != null)

{
depthImage.Source = ToBitmap(frame);
H
}

Obr. 12: Metody pi‘ejimajici data z jednotlivych datovych toktu asynchronné

SnimKy z datovych proudi je pak nutné dale zpracovat ucely aplikace, nebo
pouhého zobrazeni na obrazovku uZivatele. V nasledujici podkapitole je
piedstaven hloubkovy datovy tok, ktery pochazi z infracervené kamery a je dale
matematicky zpracovavan.

4.3.1 Hloubkovy datovy proud

Vypocet hloubkové mapy je v ptipadé senzoru Microsoft Kinect V2 provadén na
zakladé neptrimé Time-of-flight (indirect ToF) metody. Tato metoda vyuZiva znamé
rychlosti svétla pro vypocet vzdalenosti mezi snimacem a objektem. Jak bylo
zminéno na zacatku kapitoly 2., scéna pred senzorem je aktivné osvétlovana
infracervenym projektorem, jehoZ vystup je modulovan frekvenci okolo 100MHz.
Toto vyslané svétlo se po odrazeni od objektu dostava zpét ksenzoru na
infraCervenou kameru, ktera jej zachyti a jsou porovnany faze svétla vyslaného a
prijmutého. Vysledna vzdalenost je pak vypoctena pomoci vzorce:

Ay
= W C
C ... rychlost svétla
A ... fazovy rozdil
f ... modula¢ni frekvence
Vypoctena data jsou pak odeslana do programu jako matice vzdalenosti v rozmezi
50 cm az 450 cm, coZ jsou hardwarové limity tohoto senzoru.
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4.4 Kinect Fusion

Pro potieby rozpoznavani oblicejovych dat nesta¢i zpracovat pouze snimek
z hloubkového datového proudu. Takovy snimek je zna¢né nedokonaly, obsahuje
mnoho Sumu a misty mohou i nameéfena data zcela chybét. VSechny tyto
nedostatky by velice ovliviiovaly presnost takového systému autentifikace. Na obr.
13 priklad oblicejovych dat z jednoho snimku. Jak je vidno, sken zachycuje pouze
zakladni obli¢ejové rysy. Je nutno podotknout, Ze v okoli obli¢eje se nachazelo

mnoho Sumu, ktery musel byt manualné odstranén pro ucely tohoto prikladu.

Obr. 13: Priklad 3D rekonstrukce obliceje z jednoho hloubkového snimku (vlevo), z vice
snimku (vpravo)

Z tohoto dlivodu je nutné pouzit vice snimki viadé a vysledna data spojit do
jednoho vysledného modelu. Microsoft ve svém balicku vyvojovych nastroji pro
senzor Kinect V2 priklada algoritmy, které umoznuji 3D rekonstrukci objekti
v redlném case. Tento nastroj umoziuje pridat kazdou ziskanou hloubkovou mapu
do jedné spolecné 3D rekonstrukce objektu i v piipadé, Ze je senzor v pohybu. Je
tak moZno nasnimat objekt z vice stran a zvySovat jeho vystupni rozliSeni. Na
obrazku vyse je uveden priklad modelu vytvoreného z priblizné 60 snimkii.
Takovy model jiz miize byt pouzit pro ucely identifikace. DalSi moznosti
algoritmu Kinect Fusion je priradit vyslednému modelu data z RGB kamery, ktera
by teoreticky zvysila presnost celého systému autentifikace. V nasledujicich
podkapitolach je vysvétleno, jak algoritmus Kinect Fusion funguje [12].
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Obr. 14: Blokové schéma procesu rekonstrukce scény pomoci algoritmu Kinect Fusion [12]

4.4.1 Snimani prostredi

Pocate¢ni faze, kde je z dat pochdazejicich z hloubkového datového proudu Rk
vygenerovano mracno bodi Vk a z nich vypocteny normaly jednotlivych ploch Nk.
Na vstupni data Rk je pouzit bilateralni filtr pro sniZeni Sumu p¥i zachovani detaild.
Tato vystupni data jsou ddle zpracovana v nasledujicim kroku

4.4.2 Vyhodnoceni polohy senzoru

Sila tohoto nastroje spo¢iva mimo jiné i ve schopnosti mapovat prostor i za pohybu
samotného senzoru. Diky obsaZenému akcelerometru a predchozim hloubkovym
mapam je mozné vypocist novou polohu senzoru Tgx pro kazdou prichozi
hloubkovou mapu. Diky rychlosti, sjakou jsou hloubkové mapy generovany (30
Hz) je také mozZno predpokladat, Ze relativni zména polohy mezi po sobé jdoucimi
snimky bude minimalni.

4.4.3 Aktualizace mracna bodu

Na zadkladé polohy senzoru Tgk vypoctené v predchozim kroku a za pouziti
nejaktualnéjsi hloubkové mapy Rk jsou do vysledného mrac¢na bodi piidana nova
data. S kazdym snimkem se tak zvySuje rozliSeni vysledného modelu, sniZuje se
vysledny Sum, nebo je objekt nasniman z jiného thlu, pokud se senzor pohybuje.

4.4.4 Vypocet vysledného modelu

S nejaktudlnéjSim mracnem bodi je jiZ moZno vytvorit plochy vysledného modelu
a napriklad ho vykreslit na obrazovku. Tento model je pak pouZit pro vypocet
polohy senzoru vdal$im snimku a pri dalsi iteraci je opét doplnén o dalsi
namérena data. Ve chvili, kdy je model dostatecné presny, je mozné rekonstrukci
zastavit a uvolnit tak systémové prostredky pro dalSi operace. V této fazi lze
k vyslednému modelu priradit také obrazovy vystup z RGB kamery, ktery miize
v nasledné autentifikaci vyrazné pomoci.
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5 OBSLUZNY PROGRAM

Obsluzny program senzoru Microsoft Kinect V2 pro sbér dat a jejich exportovani je
realizovan v programovacim jazyce C#. Pro tvorbu grafického rozhrani je vyuzita
knihovna WPF.

Program ihned po spusSténi spusti infraCerveny projektor a kameru pro
hloubkové snimani prostoru pred sebou. Na obrazovce je zobrazena hloubkova
mapa s vizualizaci snimaného prostoru a je po uzivateli vyZadovana kontrola
spravné pozice pred senzorem. Ve chvili, kdy je uzivatel pred senzorem ve spravné
pozici, je tieba stisknout tlacitko pro start 3D rekonstrukce obliceje.

Samotnd rekonstrukce je sloZzenim predem definovaného poctu
hloubkovych snimkd, které lze taktéz nastavit v grafickém rozhrani obsluzného
programu. Cely proces rekonstrukce je zobrazen v prostredni ¢asti okna programu
a slouzi kmanudlni kontrole spravnosti pted uloZenim oblicejovych dat do
databaze. Pokud je uZivatel spokojen s kvalitou rekonstrukce, je tfeba stisknout
tlacitko , Ulozit rekonstrukci®.

V nasledujicich podkapitolach jsou v bodech popsany nejdiilezitéjSi body

procesu sbéru dat v obsluzném programu.

== Kinect V2 Face Acquire X

Start Reconstruction
Reset Reconstruction |

Obr. 15: Ukazka obsluzného programu
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5.1 Pocatecni inicializace senzoru

Pri startu obsluZného programu je inicializovan datovy proud RGB kamery a
hloubkovy datovy proud infracervené kamery. Presnost senzoru je dale
konfigurovana. Maximalni hloubka, se kterou bude program pracovat je 1 metr.
Hodnota rozliSeni senzoru na 768 voxelli (bodii v3D prostoru) na metr, coz
znamend, Ze jednomu metru bude v hloubkovém snimku odpovidat 768 bodi.
Nasledné je omezen maximalni pocet voxeli v kazdé ose tak, aby byl dostatec¢ny
prostor na oblicej, ale zaroven nebylo snimano pripadné okoli.

Tato nastaveni maji nékolik dvodi. Omezenim maximalni hloubky znacné
sniZujeme ndrocnost samotné 3D rekonstrukce, nastavenim rozliSeni senzoru
zarucujeme maximalni dostupnou rozliSovaci schopnost, ktera je v tomto pripadé
okolo 1,3mm.

5.2 Prejimani dat z datovych proudii

Data z datovych proudl jsou prejimana asynchronni funkci, ktera vzdy prijme
dvojici barevného a hloubkového snimku najednou. Prichozi data jsou nasledné
validovana a zkopirovdana do pole pro nasledné zpracovani. Pokud jsou data
v poradku, je nastaven priznak, ktery signalizuje, Ze jsou pripravena pro
rekonstrukci. Senzor Microsoft Kinect V2 je schopny zasilat data az 30x za
sekundu.

5.3 Zpracovani prijatych dat

V pozadi programu bézi vlakno, které ¢ekd na nastaveni priznakl signalizujicich
pripravena data. Jakmile je ptriznak nastaven, spusti se rutina, ktera spolupracuje
s knihovnou Kinect Fusion pro uvodni vytvoreni ¢i pridani dat do vysledné
rekonstrukce.

Nezbytnou soucasti zpracovani prichozich dat je prepocet dat z RGB kamery
do souradnicového systému infraCervené kamery, tento prepocet je nutny
z diivodu fyzického posunuti snimacti na senzoru.

Poslednim krokem je predani dat zpét programu pro zobrazeni pribéhu
rekonstrukce na obrazovku uzivatele.
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5.4 Ulozeni 3D rekonstrukce

Po uspésné rekonstrukci a stisknuti tlacitka ,UloZit rekonstrukci“ je vyvolana
obsluha uloZeni vyslednych dat ve formatu PLY (polygon file format) nebo CSV
(comma-separated values). Datovy format PLY byl navrZen na ukladani dat
ziskanych ze 3D skenerii a podporuje uloZzeni mnoha podptlirnych informaci, které
dale popisuji 3D model (barva, normalové vektory, atd.). Je také podporovan
vétSinou programi pro vizualizaci 3D dat. CSV datovy format v nasem pripadé
slouzi jako nejjednodussi varianta pro uklddani a nasledné zpracovavani dat
v ramci skriptu pro identifikaci oblicejt.

5.5 Automatizace sbéru dat

Pro zvysSeni komfortnosti celého procesu by bylo dobré automaticky detekovat
oblicej pred senzorem. K tomuto se nabizi pouZiti metody predstavené v kapitole
3.2.1.2. Detekce by probihala bez omezeni maximalni zpracovavané hloubky
z infraCervené kamery.

Ve chvili, kdy by algoritmus detekoval v obraze lidsky oblicej, byla by
maximalni rekonstruovana hloubka a ostatni parametry automaticky nastaveny
tak, aby zahrnuly pouze detekovany oblicej. Tento algoritmus neni tak uZite¢ny pri
uvodnim sbéru dat pro uloZeni uZivatele do databaze, je vSak velice pfihodny pro
pouziti ve stadiu sbéru dat pro identifikaci uzivatele.

DalS$im zlepSenim procesu je vytvoreni databaze, kam se budou data
automaticky ukladat ihned po nasnimani bez nutnosti manualniho uloZeni
tlac¢itkem ,UlozZit rekonstrukci®.
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6 EXTRAKCE POPISNYCH BODU

Pro ucely této prace byl algoritmus pro zpracovani obli¢ejovych dat vytvoren
v programovacim prostfredi MATLAB. Vyhodou tohoto pristupu je velmi
jednoducha prace s velkymi objemy dat, které predstavuji skenované obliceje. Dale
je mozné velice rychle krokovat programem a zobrazit si v kazdé chvili veSkeré
proménné v prehlednych tabulkach, ¢i je vykreslit do grafi. MATLAB je navic
skriptovacim jazykem, neni tedy nutny mnohdy zdlouhavy pteklad programu po
kazdé drobné zméné. VSechny tyto faktory ukazuji na tuto variantu jako na idealni
pro rychlé prototypovani celého retézce od filtrace vstupnich dat az po
porovnavani vystupnich dat mezi jednotlivymi obliceji.

Naopak zna¢nou nevyhodou tohoto pristupu je nutnost nasledné algoritmus
prepsat do jiného jazyka a sjednotit ho tak s algoritmem pro akvizici dat, pokud ma
byt jakymkKkoliv zplisobem komerc¢né vyuzivan.

Vstupnimi daty pro tento algoritmus je soubor ve formatu CSV
vygenerovany v predchozim kroku. Mame tedy pro kazdy bod v prostoru
dostupnou jeho pozici, barvu i normalovy vektor.

6.1 Predzpracovani vstupnich dat

Vystupni data z akvizi¢niho algoritmu jsou mnohdy zatiZena chybami ve formé
Sumu mimo oblast samotného obliceje. Pfed extrakci oblicejovych dat je nezbytné
nutné tento Sum odstranit, jinak hrozi, Ze algoritmus nebude spravné fungovat. Po
odstranéni Sumu je nasledné vhodné segmentovat pouze samotny oblicej a
odstranit tak napriklad vlasy, které nemaji Zadnou popisnou hodnotu.
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6.1.1 Pocatecni filtrace

Pro filtraci mracen bodii nabizi MATLAB velice prihodnou funkci pcdenoise ktera je
soucasti balicku Computer Vision Toolbox. Vstupni proménnou této funkce je kromé
samotného mra¢na bodu také pocet nejbliZsich bodd, se kterymi bude kazdy bod
porovnavan. Pri filtraci budou vyrazeny ty body, které jsou od svych nejblizsich
bodtl vzdaleny vice, nez je primeérna vzdalenost pro celé mracno.

Toto v praxi znamena, Ze malé shluky bodi, které jsou vzdaleny od obliceje
nékolik centimetrli a jejichZ pocet je mensi neZ nami definovana hranice, budou
odstranény. Na obr. 17 jsou vidét vstupni data pred a po filtraci.

Obr 16: Vizualizace vstupnich dat pied filtraci (vlevo) a po filtraci (vpravo)

6.1.2 Segmentace obliceje

Vyfiltrovana data od Sumu je jiZ moZno segmentovat. Segmentace by v tomto
pripadé méla docilit oddéleni dat, kterd jsou pro ucely rozpoznavani obliceje
zajimava od dat, jejichZ vyuZiti nema smysl. To, co algoritmus v tuto chvili zachova,
bude pouze pokozka, kterd bude v nasledujici ¢asti rozdélena do dvou zo6n. Vlasy,
fousy ¢i pokryvky hlavy budou odstranény. V priibéhu vyvoje byly pro tento ucel
pouZity celkem 3 postupy.

Nejprve bylo vyzkouSeno prahovani pouze na zakladé barvy. To se ze
zjevnych diivodl neosvédcilo, plet ma totiZ rliznou barvu jak v zavislosti na ro¢nim
obdobi, tak p¥i rtiznych podminkach osvétleni. I pii dodrZeni striktnich podminek
osvétleni mlze nastat problém napftiklad se svétlejSimi vlasy.

21



DalSim zplisobem bylo prahovani na zakladé svétlosti povrchu, coz se
neosvédcilo z velice podobnych dlivodd, jako predchozi varianta.

Zplsob, ktery se osvédcil a vynikd svou robustnosti a relativni
jednoduchosti na implementaci je vyuZiti funkce kmeans z balicku Statistics and
Machine Learning Toolbox. Tato funkce vyuziva shlukové analyzy, kterd vstupni
data rozdéli do n skupin na zakladé vzdalenosti v naSem pripadé neni vzdalenost
pouze trojrozmérna, nybrz ma 9 rozméri (pozice, barva, normalovy vektor).

Funkce ma kromé samotnych dat a poCtu skupin také dalSi vstupni
parametry. Mezi ty nejvyznamnéjsi patfi pocet iteraci algoritmu (kazda iterace o
néco vice konverguje kidealnimu vysledku) nebo zplisob vypoctu vzdalenosti,
ktera je pro ucely této prace pocitana jako euklidovska.

Obr. 17: Segmentace oblicejovych dat pomoci algoritmu kmeans

Na obr. 18 jsou znazornény jednotlivé vystupni skupiny tak, jak byly
roziazeny algoritmem kmeans. Lze si povSimnout, Ze vétSina bodul je rozrazena
spravné. Problém vSak nastava v okoli o¢i a ust, kde byla data zarazena nespravné.
JelikoZ je presné znamo, o jakad data se jedna a Ze v urcitém okoli nosu bude vzdy
oblicej, je moZno tuto chybu manudlné opravit a body, které jsou v predem
definovaném okruhu nosu, manualné presunout. Vysledek této operace
v porovnani se vstupnimi daty je vidét na obr. 19
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Obr. 18: Vizualizace oblicejovych dat pred segmentaci (vlevo) a po segmentaci (vpravo)

6.2 Detekce nosu a normalizace dat

V nasledujici c¢asti algoritmu je detekovdna Spicka nosu. Pokud je moZno
spolehnout se na predchozi filtraci a segmentaci, je Spicka nosu v tuto chvili
nejblizSim bodem ke kamere (bodem s nejmensisloZzkou vzdalenosti v ose Z).
Takovyto zplisob detekce Spicky nosu bohuzel omezuje maximalni thel, o ktery
muze byt osoba odklonéna od senzoru. Je to ale znamé omezeni, je ho tedy mozné
zachovat vzhledem ke zplisobu pouziti systému rozpoznavani obliceje.

Po samotné detekci jsou oblicejové body normalizovany tak, Ze Spi¢ka nosu
odpovida stiedu souradnicového systému, aby byla ndsledna prace s oblicejovymi
daty jednodussi.

6.3 Extrakce oblicejovych krivek

Tvar obliCeje je velice deskriptivni informaci. Vime, Ze pokud se se zavienyma
o¢ima dotkneme obliCeje zndmé osoby, je velka Sance, Ze ji budeme schopni
identifikovat. Z hlediska strojového rozpoznani obli¢eje na zakladé takovéto
informace je nutno oblicej rozdélit na rigidni oblast (ta ktera se s rliznymi vyrazy
v obliceji priliS$ neméni) a plastickou (ta ktera je vyrazem v obliceji deformovana).
Pokud budeme porovnavat pouze ty krivky, které popisuji rigidni oblast obliceje,
ziskdme mnohem lepSi nezavislost na vyrazech.
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Algoritmus tedy ziska vodorovné krivky, které popisuji oblicej od Spicky nosu pies
oCi az po celo. Toho je docileno tak, Ze body ve stejné roviné proloZime
polynomialni rovnici dostate¢ného radu. Rad rovnice je vypocten vztaZenim
k celkovému pocCtu bodl v dané roviné. PriliS nizky radd rovnice zplsobi
nedostatecné vérny popis povrchu obliCeje, priliS vysoky rad naopak povrch
zdanlivé zvini. Experimentalné byla zvolena zavislost popsana rovnici:

3¢ (k—400)
100

n ... fad rovnice zaokrouhleny na celé ¢islo
k... pocet bodii v roviné

Na obr. 19 je zndzornén vystup extrakce obli¢ejovych kiivek.

0.08

Obr. 19: Extrakce vodorovnych obli¢ejovych krivek
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6.4 Extrakce tvaru nosu

Nos je nejrigidnéjsi a zaroven nejvice deskriptivni misto na obliceji. Je proto velice
vyhodné zaznamenat jeho tvar. Soucasti této prace jsou dva zplisoby popisu nosu.

Prvnim z nich je extrakce tvaru hiebene nosu, ktera nese informaci pouze o
zakiiveni a délce. Tato krivka mize byt v konecné fazi srovnavana s ostatnimi
obliceji a poskytne cenné informace o rozdilech ve tvaru nosu, coZ miiZze byt
rozhodujicim faktorem pfti rozhodovani se mezi dvéma osobami.

Druhym zpisobem je extrakce vSech bodt, které jsou v definovaném okoli
Spicky nosu, toto mrac¢no bodi je pak mozno zarovnat s body nalezicimi jinému
obliceji a vypocist stiedni kvadratickou chybu jejich odchylky.

Na obr. 20 je ¢ervenou barvou znazornéna krivka popisujici tvar hiebenu
nosu, modrou barvou pak body nalezici do okoli Spi¢ky nosu.

Obr. 19: Extrakce hirebene nosu (Cervena) a okoli $pi¢ky nosu (modra)
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6.5 Extrakce tvaru oc¢nich koutku

O¢ni koutky a jejich okoli jsou dalSim velice dobrym bodem pro porovnavani
oblicejovych dat. Jsou z velké casti rigidni a jejich detekce neni prili$ sloZita. Pro
Ucely této prace jsou detekovany pouze vnitini koutky oci.

Detekce probiha tak, Ze je vzata rovina ve vysSce korene nosu a jeji derivaci
jsou nalezeny body znazornéné na obr. 21 vlevo. Okoli téchto bodi je nasledné
vyfiltrovano podobné jako v kapitole 6.4.

Na obr. 21 vpravo je modrou barvou znazornén vysledek extrakce.

o001
008 004 002 [ 00 on4 008 008

Obr. 20: Detekce oc¢nich koutki z derivace oblicejové krivky (vlevo) a jejich okoli (vpravo)
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7 POROVNANIi POPISNYCH BODU

Po extrakci popisnych bodl pracuje vytvoreny skript ve dvou reZimech. Prvnim
znich je reZzim uloZeni dat do databaze, kdy jsou extrahované body uloZeny
do souboru ve formatu mat pro pozdéjsi porovnavani.

Ve druhém reZimu nejsou vysledky nikam ukladany, jsou ale porovnany se
vSemi zaznamy v databazi a je vypoctena mira shody. V této kapitole bude bliZe
popsano, jakym zplisobem je porovnavani dat provedeno a jakych dosahuje
navrzeny algoritmus vysledkt. Kapitola se také blize vénuje tomu, jak je ovlivnén
vysledek v rliznych neptiznivych situacich.

7.1 Porovnani tvaru nosu a o¢nich koutku

Porovnavani tvaru okoli deskriptivnich bodl je zajiSténo funkci pcregisterndt
z balicku Computer Vision Toolbox. V prvni fazi jsou jednotlivd mracna bodi
zarovnana pomoci algoritmu NDT (Normal Distribution Transfrom). Jedna se o
iteracni algoritmus, ktery minimalizuje celkovou stfedni kvadratickou odchylku.
Po nalezeni minima je odectena finadlni odchylka, ktera vypovida o mife shody. Na
obr. 21 je zobrazeno zarovnani okoli nosu patiiciho stejné osobé (vlevo) a
patticiho raznym osobam (vpravo). Porovnani tvaru ocCnich koutkl probiha
totoznym zplisobem a je vyobrazeno na obr. 22.

Obr. 21: Vizualizace porovnani okoli nosu pro vypocet miry shody
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Obr. 22: Vizualizace porovnani tvaru o¢nich koutkii
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8 FAZE TESTOVANI

Pro ucely otestovani navrZenych algoritm@ bylo skenovano celkem 5 oblicejt.
Zakladni datova sada kazdého obliceje obsahuje:

e 2xneutralni vyraz

e 1xoteviena Usta

e 1xzamraceni

e 1xpohled doleva (priblizné 30° od senzoru)

e 1x pohled doprava (piibliZzné 30° od senzoru)

e 1xneutrdlni vyraz pti vyrazné nerovhomérném osvétleni
Mimo zminénou zakladni sadu pro testovani bylo porizeno mnoho skent jiz ve fazi
vyvoje, které obsahuji neutrdlni vyrazy, ale i c¢astecné zakryté obliceje a dalsi
ztéZujici podminky.

V této kapitole budou popsany podminky, za kterych bylo skenovani provedeno
a zaroven budou definovany podminky nutné pro spravnou funkcénost navrzenych
algoritmu.

8.1 Akvizice zakladni datové sady

Data byla ziskdna v pribéhu jednoho tydne, diiraz byl kladen na co mozna nejvétsi
zachovani podminek okolniho prostiedi.

Senzor Microsoft Kinect V2 je umistén priblizné ve vysce o¢i na vrchu
monitoru, na kterém je zobrazovano okno programu pro akvizici dat. ObliCeje tedy
nejsou skenovany ani z podhledu, ani z nadhledu, aby nedochazelo k zakryti casti
obliceje nosem. Konzistentni svételné podminky jsou zajiStény osvétlenim
tmavsi mista. Okno v mistnosti je zatemnéno Zaluziemi.

Osoby stoji v priblizné vzdalenosti 75 centimetrii od senzoru a hledi rovné
pred sebe. Je zajisténo, aby Zadna cast téla, ktera je viditelna, nebyla bliZze senzoru,
nez nos. V pritbéhu samotné akvizice se osoba nehybe.
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8.2 Testovani kvality popisnych bodi a jejich extrakce

Data exportovana z akvizi¢niho programu byla importovana do skriptu v prostiedi
MATLAB a prvni porizeny sken kazdé osoby byl skrze prvni reZim algoritmu
zpracovan a popisné oblicejové body byly uloZeny do databaze.

Nasledné, kdyz byla kazda z osob uloZena v databazi, byly zpracovany zbylé
skeny a pomoci druhého reZimu algoritmu byly extrahované popisné body
porovnany stémi v databazi. Ukazalo se, Ze algoritmus je schopen extrakce
popisnych bodi s vysokou presnosti a je jen malo zavisly na rovnomérnosti
osvétleni. Algoritmus rovnéZz zvlada extrahovat popisné body i pti odklonu osoby
doleva ¢i doprava o priblizné 20°. BohuZel byla prokdzana vysoka nachylnost na
zakryti ¢asti obliCeje ¢i rotaci (uklonéni hlavy k rameni).

Co se tyce jednotlivych popisnych bodt, nejvice kvalitnim se jevi okoli nosu
popsané v kapitole 6.4, které je velice konzistentni pti riiznych vyrazech obliceji.
Dal$im kvalitnim ukazatelem jsou o¢ni koutky definované v kapitole 6.5, které jsou
ale mirné plastické pri zménach ve vyrazu obliceje, zejména pri mraceni.

Naopak méné kvalitnim ukazatelem se bohuzel prokazala krivka tvaru
hifebene nosu, ktera obsahuje velice malo bodd vporovnani spredchozimi
ukazateli. Nejméné kvalitnim ukazatelem se jevi obli¢ejové krivky z kapitoly 6.3,
které jsou nejvice nachylné na presnost segmentace, protoZe nékdy obsahuji
zbytky vlast.

8.3 Stanoveni vztahu pro vyslednou procentualni shodu

Aby byl vystup algoritmu co nejvice uZzivatelsky privétivy, byl empiricky stanoven
vztah, ktery sriznymi vahami agreguje predem zminované porovnavani
popisnych bodi a jeho vystupem je piiblizna procentualni shoda.

Pfi stanovovani vztahu byl bran ohled na kvalitu popisnych bodt
diskutovanou v kapitole 8.2. Z dlivodu, Ze ani dva skeny stejné osoby nejsou
vyhodnoceny jako absolutné shodné, byl vysledny vztah o tuto odchylku posunut.
Vysledkem porovnavani jsou tedy sefazené osoby zdatabaze dle procentudlni
miry shody. Nasledujici rovnice ukazuje, jakym zplisobem byly nastaveny vahy pro
jednotlivé popisné body.

RR = 10 = (800 * noseRmse + 200 * (IEyeRmse + rEyeRmse) — 1)
RR ... Mira shody [%]

noseRmse ... stfedni kvadraticka chyba pti porovnani okoli nosu
|IEyeRmse, rEyeRmse ... stredni kvadraticka chyba pti porovnani o¢niho koutku
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8.4 Nutné podminky pro spravnou funkc¢nost algoritmu

Pii vyhodnocovani zdkladnich testovacich sad a vSech ostatnich dat, nasbiranych
béhem vyvoje, byly vypozorovany riizné podminky, které jsou bud nutné pro
samotnou funk¢nost algoritmu, nebo pouze eliminuji rizika nepresné extrakce
popisnych bodi a zvysuji tak jeho Uspésnost.

Prvni podminkou pro spravnou funk¢nost je pfimy pohled uzivatele do
senzoru. Z namérenych dat bylo prokazano, Ze jakykoliv odklon vétsi, nez priblizné
20° muze velice Casto zplisobit chybéjici data za odklonénou ¢asti nosu, nebo
nespravnou detekci o¢niho koutku odklonéné casti obliceje.

Druhou podminkou je neexistence jakychkoliv obstrukci obliceje, jako je
napiiklad rouska, bryle, ¢i Cepice. A¢ nékteré z nich nemusi nutné znamenat, Ze
algoritmus nebude fungovat viibec, velice Casto tyto elementy zplisobi nespravnou
extrakci popisnych bodi a tim velice ovlivni vysledek porovnavani.

DalS8i podminkou je neutralni vyraz v obliceji. Zakladni testovaci sadou byly
ozkouSeny vyrazy jako mraceni, ¢i plné oteviena usta. Z vyslednych dat vyslo
najevo, ze nékteré vyrazy v obliceji maji vétsi vliv na findlni vysledek neZ jiné,
nékdy aZ znemozni spravnou identifikaci osoby. Pokud jsme schopni zajistit primy
pohled uZivatele do senzoru, budeme bezpochyby schopni zajistit i zachovani
neutralniho vyrazu v obliceji.

Poslednim aspektem, ktery byl testovan je rovhomérnost osvétleni obliceje.
Ac se zprvu jevilo, Ze nerovnomérné osvétlené obliceje budou velikym problémem,
pri findlnim testovani se neprojevila zZadna méritelna zavislost. Bohuzel vsak
algoritmus nepracuje spravné pri velice nizkych intenzitdch osvétleni, kde je
hlavnim problémem segmentace obliceje.
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9 POUZITELNOST SYSTEMU V PRAXI

NavrZzeny systém je schopny, jak bylo dokdzano v kapitole 8, spolehlivé
rozpoznavat obliceje, pokud jsou dodrzeny podminky specifikované v kapitole 8.4.
Bohuzel, vzhledem k nouzovému stavu, ktery probihal v dobé vypracovavani této
bakalarské prace, nebylo mozné ziskat velké mnoZstvi oblicejovych dat pro
testovani. Ztohoto dlvodu tato prace bohuZel neposkytuje presné vypoctené
chyby pro porovnani s ostatnimi systémy rozpoznavani obliceje.

Z omezeného testovani je usuzovano, Ze vsoucasné podobé je systém
schopen rozpoznavat osoby v malych skupinach (niz8i desitky lidi), kde je
napiiklad pouZitelny pro kontrolu dochazky na vratnici firmy, nelze ho vSak pouzit
ke kontrolovanému vstupu do prostor s omezenym pristupem. K takovému tcelu
by musel byt nadale zdokonalovan, testovan a certifikovan.

BéZna vysledna shoda pro stejné osoby byva okolo 97 %, druha nejlepsi
shoda (s nespravnou osobou) se pohybuje pod 85 %. Pokud jsou dodrZeny vSechny
podminky, ma systém uspésnost priblizné 96 % pro spravnou identifikaci osoby, je
vSak stale potreba dozoru pracovnikem, ktery bude jeho vystup kontrolovat a
asistovat v pripadé problémii.

Co se tycCe rychlosti celého procesu skenovani, extrakce popisnych bodi a
rozpoznani obliCeje, systém dosahuje doby skenovani priblizné 3 sekundy. Po
exportu a vloZeni dat do algoritmu v prostredi MATLAB zabere extrakce popisnych
bodl priblizné 25 sekund, pricemz 80 % ztohoto casu je straveno na uvodni
filtraci dat. Doba porovnavani dat s ostatnimi uZzivateli je zavisla na jejich poctu a je
pro kazdé porovndani priblizné konstantni (500 milisekund).
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ZAVER

Bakalarska prace se vénovala problematice strojového rozpoznavani obliCeji za
pomoci levného senzoru Microsoft Kinect V2. Byla provedena reSerSe stavajicich
reseni s prihlédnutim k vyhodam i nevyhoddam kazdého z nich.

Metody popisu 3D oblicejovych dat byly rozdéleny do 3 skupin, podle
zplsobu ndhledu na oblicejova data. Metody holistického pristupu nahlizi na
vstupni data jako na celek a provadi na zakladé nich usporny popis obliceje.
Naopak metody lokdlniho pristupu vyhledavaji v obli¢ejovych datech pouze
charakteristické body, kiivky ¢i plochy. V praxi se ¢asto vyuZzivaji rizné kombinace
metod holistického i lokalniho piistupu. ZvysSuje se takto bezpecnost a piesnost
celého systému, ¢i odolnost oproti riznym rusivym vliviim.

Kapitola 4 vénovala pozornost senzoru Microsoft Kinect V2 a byly v ni
piredstaveny jeho funkce a hardwarové limity. Soucasti této kapitoly bylo i
nahlédnuti do sady vyvojovych nastroji, zejména pak do knihovny Kinect Fusion,
kterd je zakladnim stavebnim kamenem zptisobu, jakym je v této praci provadéna
3D rekonstrukce obliceje a je tedy treba ji porozumeét.

V kapitole 5 byl popsan obsluzny program pro ziskani 3D obli¢ejovych
rekonstrukci uZivatele a jejich nasledny export ve formatech PLY a CSV pro
pozdéjsi extrakci popisnych bodii a porovnani s ostatnimi uzivateli.

Proces extrakce popisnych bodi byl popsan v kapitole 6. Tato kapitola také
obsahovala mnozstvi ilustracnich obrazkd znazornujicich vzhled extrahovanych
bodli. Kapitola 7 obsahovala popis zplsobu, jakym byla extrahovand data
porovnavana mezi sebou. Kapitola 8 popisovala fazi testovani, pti které byly
nasbirany zakladni datové sady a systém na nich byl otestovan. Béhem tohoto
procesu byly ptifazeny vahy pro jednotlivé popisné body, dle jejich robustnosti. Od
pouziti néjakych popisnych bodi, ziskanych v predchozich ¢astech algoritmii, bylo
dokonce upusténo. Vysledkem této kapitoly byla sada podminek a doporuceni pro
spravnou funk¢nost navrzeného algoritmu.

Kapitola 9 shrnula vysledky dosaZené v této praci a navrhla mozné pouZziti
systému v praxi.
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Seznam priloh

Priloha 1. - Elektronicky odevzdano do IS VUT FEKT.

Tato priloha obsahuje:
e Zdrojovy kdd obsluZzného programu senzoru Microsoft Kinect v2
e Skript v programovacim prostredi MATLAB
e Vzorovy obli¢ejovy sken

Piiloha 2. - USB Flash disk, ktery je soucasti tiSténé prace
Tato priloha obsahuje:
e Zdrojovy kdd obsluZzného programu senzoru Microsoft Kinect v2
e Skript v programovacim prostiredi MATLAB
e Vzorovy oblicejovy sken
e Testovaci sada oblicejovych skenti
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