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Abstrakt

Tato diplomova prace se vénuje metodam pro rozpoznani obli¢eje. Popisuje metody za-
lozené na rizném piistupu: znalostni metody, metody zalozené na rysech tvare, metody
zaloZzené na modelech a metody zalozené na vzhledu tvare. Nejvice se vSak zaméiuje na me-
tody deformacnich modeld a statistické methody, kterymi jsou analyza hlavnich komponent
(PCA) a linearni diskrimina¢ni analyza (LDA). Podrobné popisuje princip metod deformac-
nich modeld jako je metoda active shape models (ASM) a metoda active appearance models
(AAM).

Abstract

This master’s thesis considers methods of face recognition. There are described methods
with different approachs: knowledge-based methods, feature invariant approaches, template
matching methods and appearance-based methods. This master’s thesis is focused particu-
lary on template matching method and statistical methods like a principal component ana-
lysis (PCA) and linear discriminant analysis (LDA). There are described in detail template
matching methods like active shape models (ASM) and active appearance models (AAM).
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Kapitola 1
Uvod

Rozpoznani obliceje v soucasné dobé zaujiméa spolu s otisky prsti v oblasti vyvoje identifi-
kacnich systémi dominantni podil. Déje se tak hlavné diky vysoké akceptaci od uzivateli.
Uzivatelé jsou mnohem ochotnéjsi k nasniméni obli¢eje nez napfiklad k nasniméni sitnice
oka Ci zanechani vzorku DNA. Aplikace pro rozpoznani obli¢eje se uplatni kromé bezpec-
nostnich systému také v kriminalistice [14] a stale rozsifenéjsi jsou i komer¢ni aplikace (napf.
detekce tismévu u fotoaparati). Metody pro rozpoznani obli¢eje se uplatiiuji i v aplikacich
pro sdileni fotografii (picasa, facebook).

Detekce obliceje spada do kategorie rozpoznani objektid. Vstupni informaci pro metody
v této kategorii jsou data ziskana z fotografie ¢i ze sekvence snimkt (video). Oblicej je velmi
slozitym objektem, ale ma své zakonitosti, kterych vyuziva celd fada metod s odliSnymi
pristupy.

Ackoliv je urcovani identity Clovéka na zakladé rozpoznani obli¢eje velmi prirozenou
ulohou, setkdavame se s velkou fadou problémi, které musi algoritmy pro rozpoznévani
obliceje Tesit. Za jeden z nich lze povazovat piekryti ¢asti obliceje (napfiklad vlasy, bryle).
Mezi dalsi problémy fadime natoceni tvafe vici snimacimu zafizeni, tento problém se snazi
fesit algoritmy pracujici se snimky v 2,5D ¢i 3D. K dalsi problémtim patii feseni starnuti

¢i zranéni v obliceji.

1.1 Detekce obliceje

Detekci obliceje lze povazovat za tilohu skladajici se ze dvou fazi. V prvni fazi se rozhoduje,
zda se na vstupnim obrazku néjaké oblasti s obli¢ejem nalézaji. Pokud je prvni faze tispésna,

pristoupi se ke druhé fazi, ve které je snaha oblicej identifikovat ¢i verifikovat.

1.1.1 Lokalizace obliceje

Prvni krok kazdého systému na detekci obliceje za¢ind urcéenim oblasti, kde se tvar muze

nalézat (tzv. lokalizace). Nalezeni obli¢eje na snimku nebo na sekvenci snimku 1ze povazovat



za relativné slozitou ulohu [26]. Je totiz potfeba brat v tvahu odlisné vlastnosti na jednot-
livych obréazcich. K tém patii naptiklad rtzné velikost a orientace obli¢eje, smér pohledu,
barva kize, vyraz tvare nebo podminky osvétleni pii porizovani fotografie. Cilem metod
pro lokalizaci obli¢eje je na zdkladé daného snimku rozhodnou zda a v kterych mistech

obsahuje tvar ¢i tvare.

1.1.2 Rozpoznani obliceje

V piipadé, Ze se na vstupnim obréazku tvafe nalézaji, dany systém se tyto obliceje snazi bud
identifikovat nebo verifikovat [19]. Specidlnim pfipadem rozpoznani je seznam sledovanych
(watch list).

Identifikace

Pti identifikaci se postupuje tak, Ze se vstupni data porovnavaji se vsemi dostupnymi vzorky.
Jedna se tedy o porovnani 1:N. Napiiklad pfi identifikaci na zékladé otiskti prstd se po-
rovnavaji nasnimané ¢i jinak ziskané otisky prstu se vSemi dostupnymi vzorky v databazi.
Pokud je zjisténa shoda naseho vzorku s nékterym ze vzorkd v databézi, doslo k jeho

identifikaci [19]. Demonstrace funkce identifika¢niho systému je na obrazku 1.1.

Enrollment
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Obrazek 1.1: Priklad identifika¢niho systému. Pievzato z [10].

Verifikace

Na rozdil od identifikace pri verifikaci se porovnava ziskany vzorek s jednim referenc¢nim
vzorkem, jednd se o porovnani 1:1. Napriklad pfi rozpoznani uzivatele na zakladé geome-
trie ruky se postupuje tak, ze uzivatel nejprve ulozi pod svym identifikacnim c¢islem do
systému sviij vzorek ruky. Pri verifikaci pak uzivatel zada své identifikacni ¢islo a nasniméa
vzorek ruky, ktery je porovnan pravé s jeho jednim referenénim vzorkem [19]. Obrézek 1.2

prezentuje postup pii verifikaci otisku prstu.
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Obrazek 1.2: Priklad verifika¢niho systému. Pfevzato z [10].

Seznam sledovanych

Specidlnim pfipadem identifika¢niho systému je seznam sledovanych (watch list). Systém
musi nejprve na zakladé vstupni biometrické informace zjistit, zda osoba je, nebo neni, na
seznamu sledovanych. Pokud je osoba na seznamu, musi byt systém schopen tuto osobu
spravné identifikovat [10], [18].

1.1.3 Problémy pri detekci obliceje

Jak uz bylo zminéno, v systémech pro detekci obliceje se setkavame s celou fadou komplikaci
[26], [27]:

- P6za. Snimky obli¢eje mohou byt pofizeny v riizném vzajemném vztahu mezi fotoapa-
ratem (kamerou) a snimanou osobou (€elni pohled, natoceni tvafe vici snimacimu
zafizeni, pohled z profilu, shora ¢ naopak za spodu). Nékteré z rysi obli¢eje mohou
byt také ¢asteéné ¢i Gplné zakryty (pfivieni ¢i zavieni o¢i). Pfiklad natoceni hlavy je

vidét na obrazku 1.3 a).

- Pfitomnost ¢i absence doplnku jako jsou vousy, knirky a bryle vytvaii velkou pro-
meénlivost obliceje v souvislosti s jejich tvarem, barvou a velikosti. Piiklad na obrazku
1.3 b).

- Vyraz obliéeje. Podobu tvéfre znacné ovlivni i okamzity vyraz v obliéeji pfi snimani,

jak znézornuje obrazek 1.3 c).

- Prekryti tvare. Pfi pofizovani snimki obli¢eje se ¢astou vyskytne situace, pfi které do-
chazi k ¢aste¢nému prekryti tvafe cizim objektem, ¢i jinym obli¢ejem (typicky u sku-

pinovych fotografii) obrazek 1.3 d).

- Natoceni snimku. Obrazek tvife miize byt pofizen s riznou rotaci snimaciho zafizeni.
Priklad na obrazku 1.3 e)



Obrazek 1.3: Obrazek s priklady komplikaci pii detekci obli¢eje. Upraveno z [7], [21], [26].

- Podminky pf¥i pofizovani obrazku. Vytvafeni snimku ovliviiuji faktory jako osvétleni
(spektrum barev, odlesky, intenzita) a také parametry snimaciho zafizeni. Detekci
obliceje ovliviiuje i pozadi snimku, ptiklad problematického pozadi fotografie je uveden
na obrazku 1.3 f).

1.2 Struktura prace

V této praci se nejdiive zamérim na piehled a priklady jednotlivych metod uréenych zejména
pro rozpoznani obli¢eje. V nasledujici kapitole budou podrobné rozebrany metody zalozené
na deformacnich modelech. V kapitole dostupné databaze obliceji budou predstaveny da-
tabaze, které byly vyuzity v této diplomové praci. V dalsich kapitoldch je uveden postup

navrhu, implementace a diskuze vysledku ziskanych z testovani.



Kapitola 2

Metody detekce obliceje

V pribéhu poslednich let 1ze pozorovat velmi intenzivni vyzkum v oblasti detekce lidské
tvare [7], [26]. Diky tomu se vyskytlo mnoho pfistupi k Feseni tohoto problému. Metody
pro detekci obliceje lze rozdélit do ¢tyi kategorii: metody zalozené na modelech, metody
zalozené na rysech tvare, metody zaloZené na vzhledu tvare (Appearance-Based) a znalostni

metody.

- Metody zaloZené na modelech. Tato metoda vyuZiva sadu Sablon, které popisuji
oblicej jako celek nebo jeho rysy. Pomoci vypocteni korelacniho koeficientu, ktery
slouzi k porovnani vstupniho obrazku a ulozenych Sablon, se rozhodne o ptipadné

shodé. Tyto metody se pouzivaji jak pro lokalizaci, tak identifikaci obli¢eje [4].

- Metody zaloZené na rysech tvare. Tyto algoritmy maji za cil najit tvaf pomoci
jednotlivych obli¢ejovych rysu a jejich vzajemnou polohou. Tyto metody se pouzivaji

hlavné pro lokalizaci tvare [27], [7].

- Metody zaloZené na vzhledu tvare (Appearance-Based). Tyto metody vyuzivaji
sadu trénovacich obrazkt, ktera by méla obsahovat zastupce s riznym vzhledem a vy-
razem tvare. Na zakladé trénovaci sady se vytvaii predloha, ktera se pouziva zejména

pro identifikaci tvare [26].

- Statistické metody. Metody, které se fadi do statistickych metod, tvofi matematicky
zaklad pro mnoho technik rozpoznani obliceje. Mezi statistické metody lze zaradit

metodu analyzy hlavnich komponent (PCA) a metodou linedrni diskriminaéni analyzy
(LDA) [7].

- Zmalostni metody. Tyto metody pouzivaji pfistup shora dolt. Hledaji obli¢ej na ob-
razku jako celek. Provadéji nejprve rychlé testovani na nizké trovni detailu. Tyto

metody jsou navrzeny pro lokalizaci oblic¢eje [26].



Tabulka 2.1: Tabulka s piehledem pfistupt k feseni problému a metod, které do jednotlivych

kategorii fadime. Upraveno z [26].

Piehled metod detekce obli¢eje a pFistupi k FfeSeni problému

Metody zalozené na modelech
- pfedem definovana Sablona tvare
- deformaé¢ni modely (ASM, AAM)

Metody zalozené na rysech tvare

- obli¢ejové rysy (seskupovani hran)
- textura (Sedoténové rozlozeni)
- barva ktze

- kombinace metod (vyuziti vice vlastnosti - barva kiize, tvar obli¢eje, atd.)

Metody zalozené na vzhledu tvafe (Appearance-Based)
- Eigenface

- Metody zaloZené Gaussové rozlozeni

- Neuronové sité

- SVM

- Modelovani rozlozeni pravdépodobnosti tiid (Bayes)
- Skryté markovovy modely

- Znalostné teoreticky pristup (Kullback)

Statistické metody
- PCA
- LDA

Zmnalostni metody

- metoda riiznych trovni detailu

Zakladni souhrn metod je uveden v tabulce 2.1. Nékteré metody piekracuji hranice
tohoto rozdéleni a lze je zaradit do vice kategorii. Vétsina metod v podstaté vychazi ze
statistickych metod, tedy predpokladaji, ze lidskou tvar lze detekovat na zakladé rozdilu

mezi obrazky.

2.1 Metody zalozené na modelech

Zakladem téchto metod je rucné oznacena sada snimkt tvaii. Piiklad oznacené tvare z tré-
novaci sady snimkt je na obrazku 2.1. Pfi zpracovani vstupniho obrazku pak probéhne
porovnani se Sablonami uloZenych obrazki a vypocte se korela¢ni koeficient (neboli vza-
jemny vztah mezi obrazkem a Sablonou). Na zakladé tohoto koeficientu se spo¢ita minimalni
vzdalenost (napt. pomoci euklidovské vzdélenosti). Existence tvare se pak uréi na zakladé

maximalni hodnoty korela¢niho koeficientu a minimélni vzdalenosti.



Obrazek 2.1: Piiklad oznaceni tvare. Prevzato z [4].

2.1.1 Priedem definované sablony

V tomto nejjednodussi pristupu se vyuziva k sestaveni modelu nékolik mensich sablon pro
o€i, nos, usta a konturu obli¢eje. Kazda mensi Sablona je definovana poméry hodnot jasu
mezi jejimi ¢astmi. Rysy ze vstupniho obrazku se ziskaji na zaklad€ nejvétsich zmén hodnot
jasu a poté se porovnavaji s mensSimi Sablonami. Nejprve se porovnava vzajemny vztah
ziskanych rysi s $ablonou kontury obli¢eje. Cimz dojde k ziskdni kandidatskych oblasti
(takové oblasti, kde by se mohl vyskytovat oblic¢ej). Poté se na tyto oblasti pouziji dalsi

mensi Sablony [26].

2.1.2 Deformac¢ni modely

Tato technika vyuziva pro detekci ryst obliceje elasticky model, ktery postupné tvaruje
tak, aby kopiroval rysy tvafe [4]. Obli¢ejové rysy popisuji Sablony s parametry. Na vstup-
nim obrazku se postupné prizpusobuji parametry sablony tak, aby odpovidala parametrim
ziskanym z obrazku.

Za vyhodu téchto metod lze povazovat jejich jednoduchost a snadnou implementaci.
Na druhou stranu vysledky rozpoznani zavisi na vlastnostech Sablon obrazku (velikost,
orientace, tvar, atd.). V této préaci se budeme podrobné zabyvat metodami zaloZenymi

na modelech v kapitole 3.

2.2 Metody zaloZené na rysech tvare

Metody zahrnuty v této kategorii spolecné charakterizuje pristup k detekci obliceje tzv.
zdola nahoru. Tento pristup funguje na principu nalezeni nejprve ¢asti objektu v obraze,
které se pokousi v dalsim tiseku spojit dohromady. Existuje mnoho metod, které se zaméruji

na detekci obli¢ejovych rysu (tista, o¢i, obodi, rty, atd.) jednotlivé a podle jejich vzéjemnych

10



pozic urcuji oblicej. Tento pristup vyuzivaji metody zaloZené na detekci ryst tvare, textufe
obliceje, barvé ktize a kombinaci vice metod. Priklad oblasti s vyznacenymi rysy obliceje je
demonstrovan na obrazku 2.2. K zvyraznéni rysi tvare, které vede k snadnéjsSimu nalezeni
oblasti s obli¢ejem, se ¢asto vyuziva hranovych detektora.

Za nejvétsi nedostatek téchto metod lze povazovat to, ze si neporadi v pripadé, kdy rysy

lidské tvare mohou byt na snimku poniceny diky osvétleni, Sumu nebo odleskiim.

Obrazek 2.2: Piiklad oblasti s vyznacenymi rysy. Upraveno z [19].

2.2.1 Rysy tvare

Metod, které detekuji oblicej na zakladé jeho ryst, je nespocet [7], [26], [27]. Metody velmi
casto postupuji ve dvou krocich. Nejprve dochézi k lokalizaci tvare, respektive oblasti kde
by se tvar mohla nachézet a poté k detekci jednotlivych ¢asti.

Jako priklad téchto metod lze uvést techniku, kterd vyuziva k lokalizaci tvafe mapu
hran (ziskanou pomoci Cannyho hranového detektoru) a pomoci heuristiky odstratniuje nebo
naopak slucuje hrany tak, ze zachova pouze konturu tvare. Elipsa piedstavujici oblast s ob-

licejem je pak umisténa na hranici oblic¢eje a pozadi obrazku.

2.2.2 Textura obliceje

Zaklad této metody tvori myslenka, Ze lidskd tvar mé odlisSnou texturu, kterd muze byt
pouzita k rozliseni obliceje od ostatnich objektti. Textura je spoc¢itdna na mensim obrazku
o rozméru 16x16 pixeld. Uvazuji se tii typy rysit: klize, vlasy a ostatni. Poté se pouzitim
kaskadové neuronové sité pro tiidéni textur vytvari tridy pro odlisné textury. Pfitomnost

tvéare je z textury odvozena na zdkladé vyskytu vlast a kuze [26].
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2.2.3 Barva kuze

Barva lidské ktize se pouziva jako efektivni priznak lidské tvare v mnoha metodach. Ackoliv
ruzni lidé maji réiznou barvu kize, mnoho studii prokazalo, ze hlavni rozdil tkvi prevazné
v intenzité nez v barvé. Pro oznadeni barvy klize se vyuzivd mnoho barevnych modela
(RGB, normalizované RGB, HSV, YCrCb, ...).

Nejjednodussi metodou je definovat rozsah pixeld s odstinem kiize pomoci hodnot Cr,
Cb ze vzorku pixeli lidské ktize. S opatrné zvolenym prahem [Cry, Cra] a [Cby, Cba] pixel
se klasifikuje jako odstin kize pokud hodnoty (Cr, Cb) skonéi v rozsahu Cry < Cr < Cro
a Cby < Cb < Chy [26].

2.2.4 Kombinace metod

Nespocet metod kombinuje nékolik technik pro detekci obli¢eje na zakladé rysi tvare.
Nejcastéji se vyuziva obecnych ryst jako je barva kiize, velikost a tvar k nalezeni kan-
didatskych oblasti. Poté se k ovéfeni téchto oblasti pouziva detailnéjsich rysu jako je obodi,
nos a vlasy.

Typicky postup zahrnuje seskupovani pixeli na zékladé barvy ktize. Déle prozkouma
tuto oblast vzhledem k jejimu tvaru, pokud je tvar ovalny, oznaci ji za kandidatskou oblast.
Pak v téchto oblastech hleda oci, obo¢i, nos. Pokud jsou hledané rysy nalezeny, prohlasi

kandidatskou oblast za ¢ast obrazku, ve které se nachéazi oblicej [26].

2.3 Metody zaloZené na vzhledu tvare (Appearance-Based)

Metody v této kategorii potiebuji dvé trénovaci sady obrazki. Jedna sada obsahuje obrazky
tvari, v druhé sadé se naopak obliceje nevyskytuji. Na zédkladé technik ze statistické analyzy
a strojového uceni se tyto metody snazi najit vyznamné parametry v obou trénovacich
sadach. Ziskané znalosti zpracovavaji ve formé distribu¢nich modelti (modelt rozlozeni)
nebo diskriminacnich funkci, které se nasledné pouzivaji pro detekci obliceje [26].

Do této kategorie metod lze Tfadit metody zalozené na klasifikdtorech, jako jsou neuro-
nové sité, AdaBoost, SVM, atd.

2.3.1 Neuronové sité

Neuronové sité byly Gspésné pouzity v fadé tloh pro rozpoznavani vzoru (napiiklad v apli-
kaci pro automatické fizeni vozidla). Pii detekci obliceje se vyuzivd moznosti trénovani
neuronovych siti. Ziska se tak celkova informaci o zakonitostech lidské tvare. Na druhou
stranu k nevyhodam této metody patfi, Ze neuronova sit musi byt co nejlépe vyladéna

(mnozstvi vrstev, uzld, nastaveni vah, atd.), aby mohla byt pouzita [26].
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2.3.2 Support Vector Machines (SVM)

Jedna se o lineadrni metodu strojového uceni. Snazi se o nalezeni nadroviny, ktera co nejlépe
rozd€li trénovaci data v prostoru pfiznakt. Data jsou oddéleny do dvou mnozin. Vysledna
rovina, kterd oddéluje obé mnoziny dat, ma k sousednim bodim obou tfid maximélni
vzdélenost [26].

Pokud data nelze rozdélit linedrné, lze vyuzit jadrovych metod [17]. Tyto metody trans-
formuji data do vicerozmérného prostoru, ve kterém jiz lze tato data separovat. Na obrazku
2.3 a) jsou zobrazena data ve dvojdimensionalnim prostoru, kterad nelze lindrné rozdélit. Po

pridani dimenze (obrazek 2.3 b) jiz lze obé mnoziny dat separovat.

x
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\\ ) / < g I
X N 3/ . TN X
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2, \
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a) b)

Obréazek 2.3: a) Data, kterd nelze linearné rozlisit. b) Po pfidani dimenze jiz 1ze mnoziny

dat separovat. Upraveno z [17].

2.4 Statistické metody

Mezi statistické metody lze zaradit metodu analyzy hlavnich komponent (PCA - princi-
pal component analysis) a metodou linearni diskriminaé¢ni analyzy (LDA - linear discrimi-
nant analysis). Statistické metody se pouzivaji zejména pro redukci vicerozmérnych dat.
V pripadé PCA se jedna o uceni bez ucitele a v pfipadé LDA se mluvi o metodé uceni
s ucitelem [7].

Obé metody se vyuzivaji v mnoha oblastech, v souvislosti s rozpoznanim obliceje se pro
metodu PCA vzil nazev eigenfaces, v pripadé metody LDA se jedna o fisherfaces. Kazda
z metod probiha ve dvou fazich. Nejprve se uskutecni faze trénovani a poté probéhne faze

klasifikace neboli tfidéni (testovani).

13



2.4.1 Principal Component Analysis

Analyza hlavnich komponent je standardni technikou pouzivanou ve statistickém rozpozna-
vani vzoru nebo ve zpracovani signalti. Pouziva se pro redukci prostorovych dat. Dochéazi
tak k jejich zjednoduseni pfi co nejmensi ztraté informace. Vzory ¢asto obsahuji prebytecné
informace, jejich promitnutim na vektor rysu se lze téchto prebyteénych dat zbavit a pritom
zachovat vétSinu skute¢né podstatnych informaci ze vzoru.

Obréazek obliceje s rozméry 720 x 576 (napf. pro databazi M2VTS ¢ést 5.1.1) si lze také
predstavit jako vektor z dimenze 414720. Do tohoto prostoru se promitne celd trénovaci
sada obrazki. Ziska se tak sada bodid v tomto ohromném prostoru. Obrazky tvari jsou si
podobné v celé radé vlastnosti, proto nebudou body v prostoru rozmistény ndhodné. Diky
tomu se daji popsat relativné méné dimenzionalnim podprostorem.

Hlavni myslenkou PCA je najit vektory, které nejlépe popisuji rozmisténi obrazk uvnit¥
tohoto podprostoru. Kazdy z téchto vektort o velikosti 414720, popisuje 720 x 576 rozmérny
obrazek a je linearni kombinaci ptivodniho obrazku.

Protoze tyto vektory jsou vlastnimi vektory (eigenvectors) kovarian¢éni matice odpovi-
dajici origindlnimu obrézku, a protoze se pohybujeme v oblasti rozpoznani oblic¢eje (face
recognition) mluvime o metodé eigenfaces [7]. Ptiklad tvaii zpracovanych metodou eigen-

faces prezentuje obrazek 2.4.

20 40 60 80

20 40 60 8D 20 40 60 80

Obrazek 2.4: Priklad metody eigenfaces, pfevzato z [7].
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Eigenfaces

Metoda, kterd byla jako prvni funkéni a aplikovala PCA v oblasti rozpoznéani oblicejt,
se nazyva eigenfaces. Byla navrzena Turkem a Pentlandem [24]. Pomoci PCA se znaé¢né
zjednodusi vypocet z Fadu poétu pixelt v obrazku M (napf. 414720, pro obrazek o rozméru
720x576 pixeli) do fadu poctu obrazkt obsazenych v sadé pro trénovani N (napf. 50
obrazku). V praxi je trénovaci sada relativné mald N << M (tj. 50 << 414720), vypocty
se tak stanou lépe resitelnymi. Pridruzena vlastni ¢isla umoznuji fadit vlastni vektory podle
jejich pouzitelnosti v hledéni rozdilu mezi obrazky. V praxi pak stac¢i podmonozina vektort
z M vyznamnych vlastnich vektord s nejvétsimi vlastnimi ¢isly, kterd jsou dostacujici pro
spolehlivou reprezentaci tvari v daném podprostoru.

Pii identifikaci tvari se promitnou data z obrazku do tohoto podprostoru a ziskané
vektory se porovnaji s vektory pfipravenymi z trénovaci sady. Porovnani vektort se provadi

napfiklad pomoci euklidovské vzdalenosti. Prubéh testovaci faze je uveden na obrazku 2.7.

Vypocet PCA pomoci kovarian¢ni metody

Sada N vektort z; obsahuje informace o jednotlivych obrazcich (tedy pocet vektort od-
povidd poctu obrazkt v trénovaci sadé, napf. N = 50). Tyto vektory maji rozmér M x
1, kde M je pocet pixelii obrazku (napf. u obrazku o rozmérech 720 x 576 je pocet pixeli
M = 414720). Vypoctenim PCA dojde k zredukovani dat z dimenze M do dimenze L
pricemz plati, ze L << M [25].

1. Vypocet pramérného vektoru.

1 S
u = S;xi (2.1)
1=

2. Vypocét odchylky jednotlivych vektort.

Od kazdého vektoru x; je odecten priumérny vektor u. Vysledné vektory s odchylkou

jednotlivych vektorti jsou ulozeny do matice B o rozmérech M x N.

3. Vypocet kovarianéni matice C.

1 N
- - N"pB.g7T 2.2
C N; (2.2)

4. Nalezeni vlastnich vektort a vlastnich ¢isel kovarianéni matice.

Vypocet maticie V' obsahujici vlastni vektory matice C":

v-lcv =D, (2.3)

kde D je matice vlastnich ¢isel matice C'
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5. Serazeni vlastnich ¢isel a jim odpovidajicich vlastnich vektort.

Setfad jednotliva vlastni ¢isla a jim odpovidajici vlastni vektory tak, aby
Ai > ANig1, (2.4)
kde \; je odpovidajici vlastni ¢islo z matice D.

6. Vybér podmnozniny vlastnich vektor.

Vyber prvnich L vlastnich vektori tak, ze:

1<L<M, (2.5)

Pocet vlastnich vektoru lze zvolit na zakladé prahu tak, aby byla napriklad zachovana
90% varibilita dat:

L M
D A=09-3 ), (2.6)
i=1 j=1

kde A; je odpovidajici vlastni ¢islo z matice D.

Konkrétni vyuziti metody PCA je uvedeno v ¢asti 3.1.3.

2.4.2 Linear Discriminant Analysis

Metoda LDA, nebo také v souvislosti s oblasti rozpoznavani obliceje lze hovorit o Fisherfa-
ces, prekonava omezeni metody PCA pouzitim Fisherova linedrniho diskriminantu (FLD).
Na rozdil od predchozi metody vyuziva LDA uceni s ucitelem. To spociva v tom, Ze algo-
ritmus bude poucen, které obrazky z trénovaci sady patii do stejné tf¥idy (rizné snimky od

stejné osoby).

(a) (b)

Obréazek 2.5: Dvé sady bodd promitnuty na jednu piimku a) sady bodi nelze rozlisit, b)
sady bodiu jsou oddéleny. Ptevzato z [7].
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Fisherfaces

Fisherovi diskriminanty seskupuji snimky oblieje stejné osoby do stejné t¥idy a oddéluji
obrazky rtznych osob do odlisnych t¥id. Uvnitf t¥idy se uchovavaji informace o odliSnostech
ve zjevu stejné osoby zplisobené rozdilnym osvétlenim nebo vyrazem tvare. Rozdilné t¥idy
pak obsahuji rtizné osoby. Pouzitim této metody se na jednu stranu maximalizuje vzdale-
nost mezi obrazky tvari z riznych tfid, na druhou stranu se minimalizuje vzdalenost mezi
obrazky ze stejné tridy.

Na obrazku 2.5 se vyskytuji dvé sady bodd, tyto body se promitnou na pfimku. Podle
polohy pfimky se mohou skupiny boda bud prolnout (obrazek 2.5 a) nebo se skupiny bodt
oddéli (obrazek 2.5 b). Fishertv diskriminant si klade za tikol najit takovou hyperrovinu,
kterda v tomto dvojdimensionalnim prostoru nejlépe oddéli obé sady bodt.

P1i rozpoznéavani testovacich obrazkt, je promitnuty testovaci obrazek porovnan s kaz-
dym obrazkem z trénovaci sady, poté je prifazen k nejbliz§Simu obrazku z trénovaci sady.

PCA se zaméfuje na extrakci ryst z obrazku tvari, které nejlépe charakterizuji tyto
obrazky s obli¢eji. Metoda LDA se na rozdil od PCA pokousi nalézt podprostor, ktery

nejlépe odlisuje rizné tiidy tvari, jak je ukdzadno na obrazku 2.6.

O
o]
o oo o ¢ 900L 5 o
o o0 Jo o0 o ® @
o ° o3 o @ 0% % ° o
o o ©c© ¢ ¢ O
I | mezi
| unitf | L uvnitf |
| 1
(a) (b)

rezi ... vzdalenost mezi tiidami
wenitf .. wvzdalenost uvnitf tidy

Obrazek 2.6: a) vhodné rozdéleni t¥id b) nekvalitni rozdéleni t¥id. Upraveno z [7].

Na obrazku 2.7 1ze vidét srovnani testovaci faze obou metod. Testovaci faze metody LDA
se od metody PCA lisi pouze ve vypoctu podprostoru. Pti identifikaci tvaii se testovana data
promitnou z obrazku do podprostoru. Ziskané vektory se porovnaji s vektory pfipravenymi
ze sady obrazkl urcené pro trénovani algoritmu. Porovnani vektorti je mozno opét provést
pomoci euklidovské vzdalenosti. Vysledkem testovaci faze je rozhodnuti, ke které osobé
ulozené v trénovaci sadé patii testovany obrazek.

Priklad tvari zpracovanych metodou fisherfaces lze vidét na obrazku 2.8.
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Databaze tvari > Trénovaci sada Databaze tvarfi > Trénovaci sada
L4 v
Testovaci sada Testovaci sada
L 4 h v r
Promitnuti . PCA Promitnuti . LDA
testovaného obrazku (extrakce ryst) testovaného obrazku {extrakce rysi)
Vektor rysi \ektor rysh Vektor rysd Vektor rysii
Tridéni J L Tridéni J
(euklidovska vzdalenost) (euklidovska vadalenost)
Rozhodnuti Rozhodnuti

a) o)

Obrazek 2.7: a) Testovaci faze PCA. b) Testovaci faze LDA. Upraveno z [7].

2.5 Znalostni metody

Tyto metody vyuzivaji pfistupu shora dold. Vyuzivaji pravidla, kterd popisuji obli¢ejové
rysy jako celek. Naptiklad lidsky oblicej tvoii dvé oéi, jeden nos a tsta. Pravidla pak popisuji
vztahy mezi témito ¢astmi obliceje a jejich vzajemnou polohu. V nasem ptikladé lidského
obliceje, 1ze definovat tyto pravidla: stiedy oc¢i lezi na jedné primce, stfedy oc¢i a st vytvari
téméf rovnoramenny trojihelnik, atd [26].

S problémy se potykaji zejména pri tvoreni pravidel. Pokud se formuluji pravidla detailni
(pfesnd) algoritmus miZe selhat, protoze nesplni vSechna pravidla. Pokud se naopak vytvori
pravidla pfili§ obecnd, algoritmus zahrne do vysledku i objekty, které nejsou tvari. Dalsi
problém spociva v slozitosti rozsitit tento pristup na detekci tvari v raznych pdzach. Pokud
je pozadovano tuto situaci v nasem algoritmu zahrnout, zjisti se, ze vyjadfit vSechna pfi-
padnd natoceni a vyrazy obli¢eje lze pouze vytvorenim velkého poc¢tu pravidel. Na druhou
stranu tato metoda pracuje dobie pri detekci obli¢eji nasnimanych z ¢elniho pohledu.

Jedna z moznjch modifikaci metody pouziva hierarchické rozlozeni pravidel. Tento kon-
krétni systém se skladéa ze tii stupnt pravidel. Zaklad tvoii obrazky s rtiznou trovni de-
tailu. Obrazky lze vytvorit pomoci pramérovani a podvzorkovani snimki, jak je vidét na
obrazku 2.9.

Na nejvy$sim (prvnim) stupni, probihd prohledévani obrézku s nizkou trovni detailu
pomoci okna, ve kterém se postupné aplikuje prvni sada pravidel. Dochazi tak k nalezeni

kandidatskych oblasti s pfipadnymi tvafemi. Cim vy$si stupen pravidel, tim jsou pravidla
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Obrazek 2.8: Piiklad metody fisherfaces prevzato z [7].

obecnéjsi. Diky tomu provede algoritmus nejprve rychlé testy na nizké trovni detailu, po-
sléze prochézi tyto oblasti podrobnéji. Na stupni 2 se nejdiive upravuji kandidatské oblasti
pomoci histogramu a detektorti hran. Po tpravé se aplikuje dalsi sada pravidel. Oblasti,
které vyhovéli obou sadam pravidel, provéii tfeti (nejnizsi) stupen. Na tomto stupni se
aplikuje posledni sada pravidel, kterd se zaméiuje na detailni rysy oblic¢eje (o¢i, Gsta, nos).

Myslenku hierarchického zpracovani detekce obrazu je mozno pozorovat i u dalsi metod.

Obrazek 2.9: Priklad primérovani obrazku. Prevzato z [26].
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Kapitola 3

Metody zaloZené na modelech

Nasledujici kapitola pojednava o metodach zalozenych na modelech. Detailné je rozebrana
problematika metody pro vytvofeni statistickych modela tvaru (Statistical Shape Models),
textury a jejich spojeni (Statistical Models of Appearance). Tyto metody podrobné popsali
ve své praci Statistical Models of Appearance for Computer Vision T. F. Cootes a C. J.
Taylor [4].

3.1 Statistical Shape Models

Jedné se o statistické modely tvaru, které budou pouzity ke znazornéni objektt v obraz-
cich. Tvar objektu (ne nutné tvare) je oznacen sadou n bodu, které se mohou vyskytovat
v libovolném mnozZstvi dimenzi. Obvykle vSak jsou tyto body ve dvou ¢i tfech dimenzich.

Tvar objektu ziistdvd neménny pfi posunu, rotaci ¢i zméné métitka.

Obrazek 3.1: Piiklad vyznacenych vyznamnych ¢asti obliceje. Pievzato z [20].
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3.1.1 Vhodné orientac¢ni body

Pro pripravu trénovaci sady obrazkd je potfeba nejprve oznacit tvar objektu na téchto
obrazcich. Vybiraji se takové body, které jsou shodné umistény na vSech obrazcich. V praxi
je tato c¢innost casové velmi naroéna. Piiklad oznaceni tvaru obliceje je mozno vidét na
obrazku 3.1. Sadu obli¢eju [20], z které je jako pfiklad vybran obrazek 3.1, oznacuji Ssablony
utvoreny z 58 bodt.

Pokud je tvar obrazku popsan n body v d dimenzich, znazornuje se tvar pomoci nd
vektoru obsahujiciho body modelu [2]. Jednotlivé dimenze jsou fazeny do vektoru za sebe.

Naptiklad ve dvou dimenzich lze popsat tvar Sablony tvorené n body vektorem x:

T = (xlv"' y Ly Y1, - yn)T
Pro obrazek 3.1, ktery je popsan Sablonou s 58 body by mél vektor  podobu:
z = (1, .., T58,Y1,. .- Yss) " -

Pokud obsahuje trénovaci sada s obrazki, vytvori se s vektori x.

3.1.2 Zarovnani trénovaci sady

Aby bylo moZné s modelem déle pracovat, musi se sada uréend pro trénovani algoritmu nej-

N 4

tova analyza [22]. Pomoci ni se posune kazda Sablona (x;) s n body do poc¢atku soutadnic.

Vypocteni priméru bodt sablony:

r1+x0+ ...+ T Y1 +y2 + ... +Yn
Im = yYm = , (31)

n n
kde x,, a yn, je vypocteny primeér bodd.

Posunuti sablony do pocatku soutadnic, pro kazdy bod sablony x; plati:

Ty = (Tn = Tm), Yn = (Yn — Ym), (3.2)

Zarovnani Sablony posunuté do pocatku soutradnic na pevné danou velikost:

s = (@1)24+ W1)2+ ...+ ()2 + (yn)? (3.3)

kde s upravuje méritko Sablony.

Rotaci o thel 6 a zménu méritka s jednotlivych Sablon zajistuje transformace T.
x s cosf s sinf T
TS,O " = . " (35)
Un —s sinf s cosf Un
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Iterativni algoritmus [4], popisujici postupné zarovnani vSech Sablon, je uveden ve vypisu

algoritmu 1.

Algoritmus 1 Zarovnani trénovaci sady

Voo

1: Posun kazdou Sablonu tak, aby jeji tézisté bylo v poc¢atku (rovnice 3.1 a 3.2).

2: Vyber jednu Sablonu za vychozi a oznac ji jako 2y a uprav jeji métitko na pevné danou
velikost (rovnice 3.3 a 3.4).

: Zarovnej vSechny Sablony s Sablonou z (rovnice 3.5).

: Vypocti primérnou sablonu a oznac ji zg.

: Uprav méfitko primérné sablony () na pevné danou velikost (rovnice 3.3 a 3.4).

S Ot s W

: Pokud se primérné Sablona vyznamné méni, vrat se na 3.

Primeérnéd Sablona se vypocte prostym primérovanim bod vSech Sablon. Upraveni
méfitka na pevné danou velikost zajistuje, aby se priamérna Sablona béhem iterovéani na-

ptiklad neustale nezmensovala.

3.1.3 Deformovani modelu

V dalsim postupu se predpoklada, ze je zarovnano s Sablon x;. Pokud se vytvoii primérny
model a bude se tvarovat toto rozlozeni bodt, je mozno vytvaret nové priklady, podobné
Sablonam z originalni trénovaci sady. Musi se v8ak také rozhodnout, zda se miize tento novy
tvar modelu povazovat za prijatelny.

Pfesnéji se tedy hledd parametrizovany model x = M (b), kde b je vektor s parametry
modelu. Tento model lze pouzit pro generovani novych tvari, respektive novych vektort
x. Aby byl zjednoduSen problém vypocétu novych tvart modelu, provede se nejprve PCA.
Diky tomu se zredukuji vicerozmérna data, jak je jiz uvedeno v kapitole 2.4.1.

Postup [4] pro ziskani deformovatelného modelu je uveden ve vypisu algoritmu 2.

Algoritmus 2 Ziskani deformovatelného modelu

1: Vypoc¢ti primeérny tvar ze zarovnané sady Sablon.

18
S
=1

2: Vypocti kovarianci (odchylku) dat.

(z; — 2)(z; — )" (3.7)

3: Vypocti vlastni ¢isla A a k nim odpovidajici vlastni vektory ¢ z kovarianéni matice S.
Vlastni ¢isla sefad tak, aby A\; > A\;i1.

Matice ¢ po provedeni PCA obsahuje ¢ vektorid odpovidajicich sefazenym vlastnim

¢islim. Libovolnou Sablonu z trénovaci sady lze ziskat deformaci primérného modelu z:

22



T~ T+ éb, (3.8)

kde ¢ = (p1|d2|...|¢:) a b je t rozmérny vektor uréeny:

b= ¢l (z—1). (3.9)

Vektor b, tvori parametry deformac¢niho modelu. Zménou ¢lent vektoru b je mozno ménit

tvar modelu z, pomoci rovnice 3.8.

3.1.4 Urceni poc¢tu médu

Pocet hodnot (t) vlastnich ¢isel (A) a jim odpovidajicich vlastnich vektort (¢) (tj. médu),
pomoci kterych se bude model tvarovat lze urc¢it mnoha zpisoby. Nejjednodussim zpiiso-
bem, jak urcit poc¢et médi, je pravdépodobné zvolit procento (napf. 98%) rozdilnosti dat
v tréninkové sadé, které je potfeba zachovat [2]. Diky tomu se zahrnou do modelu mdédy,
které maji na jeho tvar rozhodujici vliv a navic se zjednodusi vypocet tim, Ze se zanedbaji
mody, které na celkovy tvar modelu maji jen nepatrny vliv.

Model tvofi A; vlastnich éisel kovariaéni matice (S) uréené z tréninkovych dat. Ka-
zdé vlastni ¢islo udava proménlivost dat ve sméru odpovidajiciho vlastniho vektoru (¢;).
Celkova promeénlivost v trénovacich datech je urcena souctem vsech vlastnich hodnot,

Vi = Zle Ai. Pocet modi ¢, které se zachovaji, 1ze urcit tak, ze:

t

ST SV, (3.10)

i=1

kde f, uréuje procento rozdilnosti, které se zachova (napt. 98%). V konkrétnim piipadé
kdy 300 obliceji v trénovaci sadé bylo oznaceno 133 body, vysledny model zahrnoval pti
zachovani 98% rozdilnosti dat 36 médu [4].

3.1.5 Omezujici podminky

Béhem vytvareni novych tvard modelu se lze setkat s problémem, kdy se musi rozhodnout,
zda je novy tvar modelu realisticky (tzn. zda je dany tvar obli¢ejem). Tvar modelu uréuje
sada parametrd b (rovnice 3.9).

Sadu parametri b je oznacena jako novy mozny tvar modelu pokud p(b) > p¢, kde p;
je vhodny préh. Jestlize p(b) < p; upravi se tvar modelu x tak, aby spliioval omezujici
podminky.

V naSem piipadé se omezi sadu parametrti b pomoci vlastnich ¢isel (\) jednotlivych

vektori. Pro kazdy parametr plati:

1bs] < 3/ (3.11)
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Obrazek 3.3: Ukazka tvaro-

Obrazek 3.2: Ukézka Sablon o : L
vani prvnich t¥i médd modelu

ruky. Upraveno z [4]. ruky. Upraveno z [4]

3.1.6 Priklady modelu

Sada urcend k trénovani algoritmu obsahuje Sablony ruky, (obrazek 3.2). Po vytvoreni sta-
tistického modelu x, lze tento model tvarovat pomoci rovnice 3.8. Obrazek 3.3 demonstruje
deformaci tvaru modelu zménou prvnich tii parametrt by 23 v rozmezi by 23 = —3,/A1,23
(obréazek 3.3 a) pres prumérny tvar modelu by 23 = 0 (obrazek 3.3 b), az po by 23 = 3\/@
(obrazek 3.3 c). Parametry vektoru b, kromé toho, ktery je zrovna ménén, jsou vzdy rovny
0. Prvni méd ma na deformaci nejvétsi vliv - v disledku jeho zmény se méni tvar celého
modelu. Tteti moéd modelu ur¢uje polohu prostrednicku.

Druhy statisticky model byl vytvoren na zakladé trénovaci sady obsahujici 40 obrazkt od
20 osob. Kazda osoba poskytla jeden neutralni snimek a jeden snimek s iismévem. Sablony
k této trénovaci sadé tvori 58 bodi. Vysledny model je mozno deformovat pomoci 21 médi.
Prvni 3 médy predvadi obrazek 3.4. Jednotlivé médy jsou opét nastavovany na maximélni
rozsah od b1 23 = —3@ (obrézek 3.4 a) pres pramérny tvar modelu by 23 = 0 (obrazek
3.4b),azpobiaz = SM obrazek 3.4 c¢). Pro vSechny ostatni parametry b;, které nejsou

tvarovany, plati b; = 0.

3.2 Active Shape Models

Aby bylo mozné objekty na obrazku popisovat pomoci modelt, je potfeba najit sadu pa-
rametri, pri které model nejlépe odpovida hledanému objektu v obrazku. Tato sada para-
metri definuje tvar (b) , pozici (X, Y:), natoceni (O) a zménu méfitka (s) modelu tvaru.
Pozdéji mohou byt takto ziskané informace pouzité k méteni ¢i rozpoznavani objektu [5].
Nejdiive je zapotfebi vytvofit instanci statistického modelu tvaru z (¢ast 3.1) a urcit

jeho pocatecni aproximaci. Iterac¢ni algoritmus mapujici statisticky model tvaru na objekt
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1. mod

2. méd

3. méd
a) b) c)
Obrazek 3.4: Ukazka tvarovani prvnich tfi médi modelu obliceje.

postupuje ve dvou fazich. V prvnim kroku se hledaji pro kazdy bod modelu nové, vhodné;jsi
body. V druhé fazi dochazi k deformaci modelu tak, aby se nejlépe pfizptsobil nové uréenym
bodtim.

Aby byla vylepSena shoda instance modelu = a objektu na obrazku, postupuje se na

zékladé algorimu 3.

Algoritmus 3 Vylepseni shody instance modelu = a objektu na obrazku

1: Prozkoumej oblast na obrazku okolo kazdého bodu modelu X, a urci nejlepsi pozici
pro novy bod X,, (¢ast 3.2.1)

2: Uprav parametry modelu (X, Yy, s, ©,b), aby se model co nejlépe shodoval s nové na-
lezenymi body X, (Cast 3.2.2)

3: Opakuj dokud dochézi k vyznamné zméné parametri modelu.

3.2.1 Ziskani novych bodu

K ziskdni novych bodi modelu se prohledava okoli kazdého bodu Sablony [3]. Jednotlivymi
body Sablony jsou vedeny pomyslné kolmice k hranici modelu, jak je zndzornéno na obrazku
3.5. Podél téchto kolmic se hledaji nové body, které nejlépe spliuji podminky pro zvoleny
bod. Mezi tyto podminky mtze napiiklad patfit informace, Ze se bod nachézi na hrané.
V takovém pripad€ by se hledala podél kolmice k hranici modelu nejvyrazné€jsi hrana na
obrazku. Tato pozice by pak byla navrzena jak nova vhodna pozice pro novy bod.

Musi se v8ak brat v potaz, ze vSechny body neodpovidaji nejvyraznéjsim hranam, mohou
také oznacovat slabsi hrany nebo konstrukci objektu. V takovém pfipadé se za nejlepsi
postup povazuje, naucit se ze sady pro trénovani modelu, jaké oblasti na cilovém obrazku

ptesné hledat.
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T Kolmice ke hranici
: modely -

| Bod madel

| Hranice modelu
Chijekt ra obrazku

Obrazek 3.5: Pti hledani novych bodt se prolozi kazdym bodem Sablony kolmice ke hranici

modelu. Upraveno z [3].

Prvni moznosti je vytvoreni statistickych modelt struktury obrazku okolo kazdého bodu.
Béhem urcovani hranice se hledaji body, které nejlépe odpovidaji témto modeltim. Tato
moznost bude podrobné rozebrana v ¢asti uréeni nové pozice bodu.

Druhou moznosti je naklddat s timto problémem jako s t¥idici (klasifika¢ni) tlohou.
Mohou se shromézdit piiklady ryst ze spravné oblasti, a priklady rysi pobliz nespravnych
oblasti. Na zakladé téchto dat lze vytvorit klasifikator o dvou t¥idach. Klasifikator Ize pouzit

k rozhodnuti, ktery bod nejlépe odpovida zvolené oblasti.

Uréeni nové pozice bodu

K definovani nové pozice bodu modelu lze vyuzit informaci ziskanych ze sady urcené pro
trénovani modelu. Za zdroj informaci poslouzi hodnoty intenzity jednotlivych pixelt v ob-
razku. V okoli bodu (X;) modelu se nasnimaji hodnoty intenzity (k pixelti na kazdou stranu
od zvoleného bodu) a ulozi se do profilu. Na obrazku 3.6 a) je naznaceno, jak probiha vzor-
kovani pixelt (k = 3) a jejich zarovnani do profilu je pfedvedeno na obrazku 3.6 b). Tento
postup se provede pro kazdy obrazek obliceje ze sady urcené pro trénovani. Vygenerované
profily s hodnotami intenzity v okoli bodu se ulozi do vektoru g;. Vektor g; bude mit rozmér
J x (2k + 1), kde j udava pocet obrazku v trénovaci sadé.

Aby hodnoty intenzity nebyli ovlivnéné zménou osvétleni, ukladaji se do profilu misto

konkrétnich hodnot intenzity, hodnoty zmény intenzity:
L =11 — Iy, (3.12)
kde I; je hodnota intenzity na pozici ¢. Takto upravené hodnoty se normalizuji:

1
—,
>l 194l

jednotlivé profily uloZené ve vektoru g; se podéli souctem vsech profili, kde j je pocet

9i — (3.13)

obrazku v trénovaci sadé.
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Obrazek 3.6: a) Snimani hodnot intenzity podél kolmice k hranici obrazku (k=3), b) Vy-

tvoreni profilu.

Mahalanobisova vzdalenost

K uréeni nejlepsi pozice pro novy bod (le) lze pouzit Mahalanobisovu vzdélenost [1].
K vypoctu Mahalanobisovy vzdalenosti, je potfeba znat primérny normalizovany vzorek
intenzity pro dany bod a kovarianéni matici demonstrujici odchylku dat. Primérny vzorek
g je uren z vektoru ¢; jako primér jednotlivych sloupct, jedna se tak o vektor s (2k+1)
hodnotami. Kovarian¢ni matici S, lze ziskat podobné jako v ¢asti 3.1.3. Mahalanobisova

vzdalenost vzorku z obréazku (f(gs)) od primérné hodnoty (g )je urcena jako

flgs) = (95— 9)"S; (95— 9) (3.14)

Béhem hledani nového bodu (X;), se vytvoii profil o velikosti m pixeld (m > k) na
kazdou stranu od aktualniho bodu (X;) (obrazek 3.7 a), b). Poté se testuje jeho Maha-
lanobisova vzdalenost pro kazdy z 2(m — k) + 1 moznych vzorki. Na zavér se porovna
Mahalanobisova vzdélenost jednotlivych vzorka a vybere se ten vzorek, pro ktery je f(gs)

nejmensi (obréazek 3.7 c). Soufadnice st¥edu nejlepsiho vzorku uréuji novy bod (X;).

3.2.2 Prizpusobeni modelu novym bodium

Pri aktivni deformaci modelu tvaru je potieba znat algoritmus, ktery co nejlépe prizpu-
sobi model (z) zadanym bodtm (Y). Parametry modelu (tvar b, pozice X;,Y;, natoceni
© a zména méfitka s) je potieba upravit tak, aby novy model nejlépe odpovidal zada-
nym bodim (Y). Aby bylo mozno model deformovat, musi se nejprve jeho instance prevést
(transformovat) do prostoru, ve kterém se nachazeji body Y. Pozice bodu modelu v obrazku

je urcena:

z=Tx,v,0,(T + ¢b), (3.15)
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primérny vzorek

vzorek 1
vZorek 2
vzorek 3
vzorek 4
vZorek 5
vzorek B
vzorek 7
vrorek 5 of
vzorek 9

Obrazek 3.7: a) Snimani hodnot intenzity podél kolmice k hranici obrazku (m = 7), b)
Vytvofeni profilu (9 vzorki), ¢) Vytvofeni jednotlivych vektorti pro porovnani a vybér

vektoru s nejmensi Mahalanobisovou vzdalenosti

kde T + ¢b je instance modelu tvaru jak bylo uvedeno v 3.1.3. Funkce T, vy, o,s skladajici

se z transformac¢nich matic pro rotaci, translaci a zménu méfitka je pro dany bod (z, y)

x X, s cos® s sin® T
- ) _ n . 3.16
X¢,Y1,5,0 ( y ) ( Y; ) < —5 8in® s cos® ) ( Y > ( )

Funkce T provadi posunuti bodu o X;, Y;, rotaci o tthel © a zménu méritka pomoci s.

urcena:

Pro nalezeni nejlepsi shody instance modelu x a novych bodt Y, je tfeba minimalizovat
vzdélenost mezi body Y a instanci modelu z. Itera¢ni algoritmus [4], ktery demonstruje jak
toho dosdhnout, je uveden ve vypisu algoritmu 4.

Po ukonceni predchoziho algoritmu lze vytvorit instanci modelu x s novymi parametry

tvaru b pomoci:

x = (T + ¢b) (3.20)

troven 0

&

SR
R
RO

Obrazek 3.8: Pyramida obrazki s riznymi trovnémi rozliSeni. Upraveno z [4].
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Algoritmus 4 Nalezeni nejlepsi shody instance modelu = a novych bodi Y

1: Inicializuj parametry modelu tvaru, b, na nulu.
2: Vytvor instanci modelu x = T + ¢b.

3:
4

Najdi parametry (Xy,Y;, ©, s) které nejlépe mapuji « na Y.

: Proved inverzni transformaci 7! pro vSechny body Y. Tim se dosdhne transformace

bodu Y do pocatku souradnic.

Y= T)E:,K,@,.s(Y)? (317)

Zarovnej y s instanci modelu .

y = (3.18)

:y‘:E

Uprav parametry tvaru modelu b, aby odpovidaly y'. Deformuj model pomoci:
b=o"(y - 7) (3.19)

Aplikuj omezujici podminky (éast 3.1.5).

Jestlize se parametry tvaru modelu b vyznamné méni vrat se na 2.

3.2.3 ASM s vice trovnémi rozliSeni

K vylepseni vykonnosti a robustnosti algoritmu ASM, lze tento algoritmus nasadit na ob-

razky s vice irovnémi rozliSeni. Vytvofenim vice trovni rozliSeni obrazki se algoritmus

ASM zrychli a je odolnéjsi proti uviznuti v nespravné pozici [4].

Pro kazdy obréazek z testovaci i trénovaci sady se vytvori pyramida s riznymi irovnémi

rozliSeni, jak je naznaceno na obrazku 3.8. Originalni obrazek se nachézi na trovni 0, jeho

rozmazanim a podvzorkovanim lze ziskat obrazek s polovi¢ni Sifkou i vyskou (troven 1).

Opétovnou aplikaci rozmazani a podvzorkovani lze ziskat obrazek se ¢tvrtinovou Sitkou a

vyskou oproti origindlnimu obrazku (Groven 2).

Obrazek 3.9: Obréazek obliceje se ¢tyfmi trovnémi rozliseni. Upraveno z [16].

Pfi provadéni algoritmu ASM se za¢ind na nejvyssi urovni pyramidy (obrazek s nejme-

n$im rozliSenim), to dovoluje vyrazné zmény polohy a tvaru modelu v prvnich iteracich

algoritmu. Na nizsich trovnich pyramidy se provadi detailnéjsi Gpravy polohy a zejména
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tvaru modelu. Na obrazku 3.9 lze vidét snimek se ¢tyfmi Grovnémi rozliseni.

3.2.4 Priklady ASM

Pro prvni piiklad byl vytvofen statisticky model pomoci databaze IMM [20] z 20 obrazkua
s po¢tem 13 médu. Byla vytvofena pyramida rozliSeni obrazku o étyfech trovnich (80x60,
160x120, 320x240 a 640x480). Start algoritmu ASM zacind na obrazku s nejniz$im rozlise-
nim 80x60 (Groverl 3) a postupné pokracuje az po originalni rozliSeni obrazku (troveii 0).

Postupnym iterovanim algoritmu ASM dochéazi k priblizovani modelu k obli¢eji na obrazku.

a) pocatecni pozice modelu b) po 2 iteracich

¢) po 6 iteracich d) po 24 iteracich

Obréazek 3.10: Hledani ryst tvafe pomoci metody ASM. Demonstrace tvaru modelu pii

iterovani algoritmu.

Obrazek 3.10 demonstruje pribéh lokalizace oblic¢eje. Na 3.10 a) 1ze vidét pocateéni stav
modelu, 3.10 b) zobrazuje stav pfiblizovani po 2 iteracich, na 3.10 ¢) po 6 iteracich a na

3.10 d) kone¢né podoba lokalizace tvafe po 24 iteracich algoritmu ASM. Na kazdé trovni

30



rozliSeni bylo provedeno 6 iteraci. V prvnich iteracich algoritmu dochazi k nejradikalnéjsSim
zménam pozice a tvaru modelu.

Obrazek 3.11 demonstruje, jak muze metoda ASM selhat, pokud se zvoli pocate¢ni
pozice pfili§ daleko od cile. P¥i prohleddvéani okoli kolem hranice modelu se metodé ASM

nepodatrilo najit vhodné body a posunout tak Sablonu do lepsi pozice.

FI'D 2 krocich Fo 20 krocich

]

Podatecni

Obréazek 3.11: Demonstrace selhani metody ASM, zptisobené nevhodnou pocatecni inicia-

lizaci. Upraveno z [4].

3.3 Statistical Models of Appearance

Abychom ziskali kompletni obriazek objektu, musi se modelovat jak tvar, tak textura.
V predchozi ¢asti bylo popsano jak vytvofit statisticky tvar modelu (sekce 3.1). V této
¢asti si popiseme, jak vytvorit statisticky model textury a jeho propojeni se statistickym

modelem tvaru. Spojeni téchto modeld miize byt pouzito k vytvareni realistickych obrazki.

3.3.1 Statisticky model textury

K vytvoreni statistického modelu textury se nejdiive zarovné kazdy obrazek z trénovaci
sady tak, aby kontrolni body sedély s tvarem obliceje. Tim se odstrani nezadouci zmény
textury zpusobené rozdily ve tvaru obliceji. Pro vytvoreni vektord g;,,, které uchovavaji
informaci o intenzité jednotlivych obrazkt, se musi postupné nasnimat hodnoty intenzity
z jednotlivych obrazku. Vzorkovani probih& po celé oblasti ohranic¢ené kontrolnimi body.
Ziskané hodnoty intenzity vSak jeSté obsahuji nepresnosti. Obrazek 3.12 obsahuje oznaceny
trénovaci snimek, Sablonu obliceje a ¢ast obli¢eje normalizovaného do prameérného tvaru.
Pro snizeni efektu, ktery zptisobuje zména osvétleni, se vzorky intenzity (g;,) normali-

zuji pomoci a a .

9= (9im — B)/c (3.21)
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Obrazek 3.12: Kazdy obrazek z trénovaci sady se rozdéli na Sablonu tvaru a na informaci

o textufe. Upraveno z [4].

K ziskdni priméru normalizovanych dat (vektor g) slouzi rekurzivni algoritmus. Po
kazdé iteraci je vektor g znovu vypocitan jako priumér vektoru g;,. Hodnoty a a (3 jsou
urceny tak, aby vektor se vzorky intenzit (g;,,) nejlépe odpovidal primérnému vektoru (g).

Hodnoty « a 3 nutné pro ziskdni normalizovaného g;,, jsou dany:

kde n je pocet prvki vektoru g, -
Rekurzivni algoritmus k ziskani pruméru normalizovanych dat g je uveden ve vypisu

algoritmu 5.

Algoritmus 5 Ziskani priuméru normalizovanych dat
1: Vyber jeden z vektori g;,, jako prvni odhad g.

2: Zarovnej vektory gi, S § pomoci rovnice 3.21 a rovnice 3.22.
3: Vypocti novy primér dat g ze zarovnané sady vektort gip,.

4: Pokud se g vyznamné méni, pokracuj bodem 2.

Aplikovanim PCA (kapitola 2.4.1) na normalizovana data lze ziskat model textury (po-

dobné jako v ¢asti 3.1.3, kde se jednalo o model tvaru):

g =g+ @gbg, (3.23)

kde g je priimér normalizovanych vektorti intenzity, ¢, je matice vlastnich vektort a b, je

vektor s parametry modelu (podobné jako v ¢asti 3.1.3).
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Texturu obrazku lze vytvorit pomoci parametrii textury, by, a parametrt normalizace
a, B. Tyto parametry se uvadi ve vektoru u = (u1,us)? = (a — 1,5)T. Textura je pak

definovana:

Gim = Tu(g + dgbg) = (1 +u1)(g + dgbg) + ua. (3.24)

3.3.2 Kombinace modelu

Model tvaru a model textury lze sloucit do jednoho modelu vzhledu pomoci vektort b,
(3.1.3) a by (3.3.1). Aby se vytvofil vztah mezi tvarem a texturou, pouzije se dalsi PCA

na ziskana data. Pro kazdou instanci modelu se vygeneruje vektor, ktery propojuje oba

o sts - Ws¢g($ - -i')
() () o

kde Wy je matice s hodnotami vah pro kazdy parametr vektoru bs (ovliviiuje model tvaru),

modely pomoci:

dovolujici rozdily mezi modelem tvaru a textury. Po aplikovini PCA na tyty vektory se

vypocte celkovy model vzhledu b:

b= dec, (3.26)

kde ¢. jsou vlastni vektory a c je vector, jehoZ hodnoty ovliviuji jak tvar, tak trovné sedi
(texturu) modelu.

Statisticky model vzhledu lze deformovat pomoci rovnic:

T =7+ oW,  pesc ;g =G+ PgPeqC (3.27)

kde Z je pimérny tvar modelu (3.1.3) a g je primér normalizovanych vektort intenzity

(3.3.1). ¢, je urceno:
be = ( Z: ) , (3.28)
cg

Qs = stWsil(ﬁcs s Qg = ¢g¢cg7 (329)

1ze model deformovat pomoci rovnic:

po zavedeni substituce:

T=E4+Qw , g=g+ Qe (3.30)
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3.3.3 Priklady Statistical Models of Appearance

Pro vytvofeni modelu vhledu [4] umoznujici deformovat jak tvar, tak texturu, byla pouzita
trénovaci sada o celkovém poctu 400 tvari. Kazdy obrazek byl oznacen Sablonou s 122 body
(obrazek 3.12). Z této sady byl vytvoren statisticky model tvaru s 23 médy (¢ast 3.1) a
statisticky model textury se 114 médy (¢ast 3.3.1). Sloucenim téchto modelt vznikl model
vzhledu (Gast 3.3.2) pouze s 80 mddy, které zajistuji 98% variabilitu modelu (¢ast 3.1.4).
Obrazky 3.13 a 3.14 ukazuji vliv zmény prvnich dvou méda na tvar (obrézek 3.13)
a vliv zmény prvnich dvou médu na texturu (obrézek 3.14). Velikost zmény jednotlivych
parametri modelt b1 o je provddéna v rozmezi od by o = —3@ (obrazek 3.13, 3.14 a),
pfes prumérny tvar modelu by 2 = 0 (obrazek 3.13, b), az po b1 = 3@ (obrazek 3.13,
3.14 ¢). Prvni méd (¢ast 3.1.4) odpovida nejvétsi hodnoté vlastniho ¢isla kovarianéni matice
a méa tedy nejvétsi vliv na deformaci tvaru pfipadné textury. Vliv na deformaci modelu se

zvySujicim se umisténim klesa - osmdesaty méd ma na deformaci modelu vliv nejmensi.

Obréazek 3.13: Vliv zmény prvnich dvou média  Obrazek 3.14: VIiv zmény prvnich dvou

na tvar modelu. Pfevzato z [4]. modu na texturu modelu. Prevzato z [4].

Obrazek 3.15 demonstruje jednotlivé vliv zmény prvnich ¢tyf moédt spoleéného modelu
vzhledu. Opét jsou jednotlivé parametry ménény v rozmezi od by 234 = —31/A1234 (ob-
razek 3.15 a), pfes prumérny tvar modelu b; 234 = 0 (obrazek 3.14 b), az po by234 =

3\/)\1727374 (obraﬂzek 3.15 C).

3.4 Active Appearance Models

V ¢asti 3.2 byl predstaven algoritmus ASM, ktery dokéze deformovat model tvaru tak, ze se
prizptisobi objektu (obli¢eji) na obrazku. Tento algoritmus vyuziva Sablonu bodu obrazku
a informace o intenzité v jejich blizkém okoli. Metoda Active Appearance Models (AAM)
[4] vyuziva k lokalizaci a pfipadnému rozpoznani veskeré dostupné informace o intenzité
z obrazku, tedy jak tvar, tak i texturu celého objektu. Diky tomu lze vytvofit realisticky
obréazek co nejpodobnéjsi originadlnimu obrazku.

Metoda AAM vyuziva statistického modelu vzhledu popsaného v ¢asti 3.3. Zménou jeho

parametru dochazi k postupnému zptestiovani modelu a k vytvoreni syntetického obrazku.
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Obrazek 3.15: Vliv zmény prvnich ¢tyF médu na model vzhledu, zména se tyka jak tvaru

tak textury modelu. Pfevzato z [4].

vvvvvvvvvv

informaci o hledaném objektu. Tyto informace je mozno vyuzit k zlepseni vysledk napii-
klad u rozpoznani obli¢eje. Kde vektor s hodnotami intenzity celého obliceje dosahuje pfi

identifikaci vyrazné lepsich vysledkt nez vektor s body charakterizujici tvar objektu.

3.4.1 Rozdily mezi AAM a ASM

Algoritmus AAM je detailné rozebran v praci T. F. Cootese a C. J. Taylora - Statistical
Models of Appearance for Computer Vision [4]. Zde jsou uvedeny nejpodstatnéjsi rozdily
oproti ASM (3.2):

1. ASM vyuziva informace o textufe obrazku pouze v malé oblasti okolo kazdého bodu
Sablony (3.2.1).
AAM mé k dispozici kompletni data o textuie obrazku v celé oblasti ohrani¢ené
obalkou bodi sablony.

2. ASM urcuje novou pozici modelu na zakladé prohledavani obrazku podél kolmic ke
hranici modelu (3.2.1).
AAM vyuziva informace o textufe pod aktualni pozici modelu.

3. ASM se snazi minimalizovat vzdalenost mezi body modelu a novymi vhodnéj§imi
body nalezenymi na obrazku (3.2.2).

AAM ma za kol minimalizovat rozdil mezi vytvofenym umélym modelem a cilovym

objektem na obrazku.
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3.4.2 P¥iklady AAM

Algoritmus AAM byl vyuzit pro lokalizaci tvaii [4]. Obrazek 3.16 demonstruje nejlepsi

shodu modelu AAM a tvafe na obrazku. Pro tento pokus byla vyuZita anotované Sablona

s body ohranic¢ujicimi tvar obliceje.

Obrazek 3.16: Zrekonstruovany obli¢ej pomoci metody AAM (vlevo) a puvodni obrazek

(vpravo). Pievzato z [4].

Obrazek 3.17 znazornuje postupné priblizovani béhem jednotlivych krokt algoritmu

AAM. Pocatecni pozice modelu byla nastavena na stied tvéare.

Podatetni & krok® 14 krok{ 20 krokd korvergence

Obrazek 3.17: Postupné iterovani algoritmu AAM. Upraveno z [4].
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Pro demonstra¢ni aplikaci, kterd tvofi programovou c¢éast této diplomové prace, byla vy-
brana metoda Active Shapes Models. Tato metoda, jak jiz bylo uvedeno v ¢asti 3.2 vyuziva

statistického deformac¢niho modelu (sekce 3.1) a pfizpusobuje jej obli¢eji na obrazku.

4.1 Navrh aplikace

Aplikace implementujici metodu ASM ma za kol demonstrovat lokalizaci obli¢eje pomoci
této metody. Vytvorena aplikace musi umoznit provedeni experimentd pro vyhodnoceni
uspésnosti lokalizace obliceje a Gspésnosti rozpoznani obliceje pomoci metody ASM. Navrh

aplikace lze rozdélit na nékolik ¢asti:

e nivrh SSM
e nivrh ASM

e navrh demonstrac¢niho a testovaciho rozhrani

Navrh metod SSM a ASM vychdzi z jejich popisu v ¢astech 3.1 (SSM) a 3.2 (ASM).

4.1.1 Navrh demonstra¢niho a testovaciho rozhrani

Testovaci rozhrani aplikace tvofi GUI vytvofené pomoci Java knihovny JFC Swing [15].
Sklada se ze Ctyl paneltt umoznujici demonstraci ¢i testovani metod SSM, ASM a jednoho
panelu pro napovédu.

Demonstrace metody SSM

Umoziiuje vytvoreni statistického modelu na zakladé tréninkové sady obrazki a jeho ma-

nualni deformaci zménou hodnot jednotlivych médd modelu (3.1.4).
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Demonstrace metody ASM

Slouzi k demonstraci lokalizace obli¢eje pomoci metody ASM. Tento proces zahrnuje vy-
tvoreni testovacich obrazki ve ¢tyrech tirovnich rozliseni, vytvofeni statistického modelu pro

jednotlivé body Sablony a samotné hledani novych vhodnéjsich bodu a deformaci modelu.

Testovani uspésnosti lokalizace pomoci metody ASM

Testovani probihd ve dvou fazich. V prvni fazi je vytvofen model. V druhé fazi dochazi
k ptizptsobeni (deformaci) modelu na zékladé vstupniho obrazku. Nésleduje vyhodnoceni
uspésnosti lokalizace obli¢eje neboli vypocéteni euklidovské vzdalenosti jednotlivych bodt
modelu od referencnich boda ziskanych z priloZeného datového souboru. Druhé faze se

provede pro vSechny testovaci obrazky.

Testovani rozpoznavani obli¢eji pomoci LDA

Slouzi k vytvoreni dat pro rozpoznavani obli¢eji pomoci LDA a k samotnému rozpoznani
obli¢eji metodou LDA.

Napovéda k programu

Napovéda k jednotlivym c¢astem progamu.

4.1.2 Ulozisté dat

Data pro demonstrac¢ni aplikaci jsou ulozena v souborech. Jedna se o obrazky obliceji a
k nim odpovidajici soubory s informacemi o referen¢nich bodech definujici tvar Sablony.

Format dat v souborech s body Sablony se lisi podle dané databaze (vice v 5.1).

4.1.3 Implementacni jazyk

Za implementacni jazyk byl vybrén jazyk Java [12], [11], [13]. Mezi vyhody tohoto jazyka
Ize zaradit jeho snadnou prenositelnost mezi riznymi platformami a také snadné vytvaieni
grafického uzivatelského rozhrani pomoci knihovny JFC Swing. Dalsi vyhodou je mnozstvi
dostupnych knihoven.

Dulezitou soucasti volby programovaciho jazyka je i volba vyvojového prostiedi. Pro-

gramovéa ¢ast byla vytvarena v NetBeans 6.8.

4.2 Implementace

7 névrhu aplikace vychézi jeji implementace. Program se skladé ze dvou balikd template-
matching a dataprocessing. Balik templatematching obsahuje jednotlivé t¥idy potiebné pro
vytvoreni statistického modelu a jeho deformaci. Balik dataprocessing slouzi k nacitani dat

ze soubord a zpracovani obrazki.
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4.2.1 Popis jednotlivych tiid

V nasledném vypisu je uveden struc¢ny popis jednotlivych t¥id programu. Jsou vynechany
t¥idy, které nemaji pfimou souvislost s popisovanou problematikou deformac¢nich modela
(naptiklad t¥ida zajistujici chybové vypisy, tiidy rozsifujici rozhrani AbstractTableModel,
atd.).

Balik templatematching
TemplateMatchingView Trida definujici grafické uzivatelské rozhrani vytvorené po-

moci knihovny JFC Swing.

TrainingData Trida, ktera slouzi k vytvoreni statistického modelu tvaru. Tato tiida je

implementovana na zakladé popisu metody SSM (3.1).

FittingModel Trfida, pomoci které lze model pfizptisobovat (deformovat) objektim na

obrazku. Ttida je implementovéana dle popisu metody ASM (3.2).

CovarianceMatrix Tato tfida slouzi k vypoctu kovarianéni matice. Kovarianéni matice

se pouziva pii vypoctu PCA (3.1.3) a Mahalanobisovy vzdalenosti (3.2.1).

GaussianPyramid Tiida, kterd vytvaii obrazky se ¢tyfmi Grovnémi rozliSeni (3.2.3).

Obrazky jsou vytvofeny zmeénou rozliSeni z origindlniho obrazku.

PointsStatisticalModel Trida, pomoci které lze vytvorit statisticky model pro jednot-

livé body sablony modelu. Tato t¥ida je implementovana na zékladé popisu v ¢asti 3.2.1.

ImagePanel Tato tiida se stard o vykreslovani modelu na zékladé jednotlivych soutadnic
bodi.

EuclideanDistance T¥ida, ktera umoziiuje testovani ispésnosti lokalizace oblic¢eje. Uspés-
nost lokalizace je urcena na zakladé vypoctu euklidovské vzdalenosti mezi modelem prizpu-

sobenym obli¢eji na obrazku a referen¢ni sadou bodu.

LDA Trtida slouzici k pfipravé dat pro knihovnu LDA (4.2.3). Ttida také vyhodnoti vy-
sledky, které knihovna LDA poskytuje.

Balik dataprocessing

DataParser Trtida slouzici ke zpracovani soubort s informacemi o referenc¢nich bodech
pro databaze IMM i M2VTS (5.1).
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ImageProcessing

¢nich modelu.

4.2.2 Schéma aplikace

Na obrazku 4.1 je pomoci UML diagramu t¥id znézornéna implementace ¢asti programu.

Schéma obsahuje Sest t¥id a demonstruje jejich vzajemny vztah. V ptiloze C je na obrazku

C.1 schéma programu rozsifeno o dalsi t¥i t¥idy.

Trida, ktera se stard o zpracovani obrazki pro ucely metod deforma-

I TemplateMatchingVie | IFittingModel 2sml | = PointsStatisticalMode
Adtribuns Adiribugs fe—"] Adtribugas
private String root ‘Oﬁ-____h private int numOflmages ‘TA_'-'}? private int numPoints
public int database =0 frn | private int num Points :m L1 |private int num Oflmg
) private int numOflevels = 4 rivate int database
Ciparations T’\\ wvate int datab 43"smEFI
public Templateliatehingviewi ) private | anase ) Opevations
public void showShoutBox{ 3 fmLDg| Private int rating[0.”] l¥mL3 | public Paints Statisticalliodel{ )
? & Operations public createhdodel{ )
| l\ public Fittinghdodel{ )
[ \ {1 public fitToMewPosition{
|
|I | f public calzPaint Statisticalldadel{ ) =] CovarianceMatrix
[ \ | JJ public getRating{ ) Altribudas
img Pane‘falﬂ llimgPanehatQ pr!\rate !nt ek T
W M Ill, madel cm | private int num Ofvectors'\Values
—|ImagePane | =] TrainingData O (S AR
|
Abribeses / \ Adribuies i Sl
private Image img | private int numPoints public Covariancehdstrix( }
private int num Paints / | private int num Of Img public get Covariancehlatric{ )

private int irmgWidth

‘:i private int modes

private int database

public setimg( 3

public setActualLewvel{ )
public setCoordinates Field1{ }
public: set Coordinates Field2{ )
public getlmg 3

imgPanel
private irt actual Lewel Opevabons
private it database public Training Data( )
Operationg public wary The Shape{ )
public Image Panel{ ) . public getNurm Ofldades] )
public pairth( ) [ dmaPanel | o blic getOffsety] 3

Obrazek 4.1: Schéma c¢asti aplikace modelované pomoci UML diagramu tfid.

public get Offset¥({ )

public getDatabase ]

public gethdean Shapel )
public gethiainBgenectors{ )
public gethiain Bgen'values }

4.2.3 Pouzité knihovny

Pro implementaci programu byly vyuzity dvé externi knihovny. Jedna se o knihovnu imple-

mentujici metodu LDA a knihovnu pro préaci s maticemi JAMA.

JavaStat

Knihovna pro statistické zpracovani dat JavaStat [8] umoziiuje zpracovavat a vyhodnocovat
data metodou LDA. Princip této metody byl podrobné popsan v ¢asti 2.4.2. V této praci

je metoda LDA vyuzita pro rozpoznani obliejui na zakladé tvaru Sablony deformacniho
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modelu. Podrobny postup rozpoznani obli¢eji bude uveden v kapitole Testovani v ¢asti
5.3.

A Java Matrix Package (JAMA)

Jedné se o knihovnu napsanou v jazyce Java, ktera byla vytvorena spolupraci spolec¢nosti
The MathWorks a institutu The National Institute of Standards and Technology (NIST)

[23]. Tato knihovna umoziiuje provadét zékladni operace s maticemi a nabizi i nékolik

vvvvvv

pri implementaci, jsou uvedeny v tabulce 4.1.

Tabulka 4.1: Piehled operaci, které umoznuje knihovna pro praci s maticemi JAMA.

Zakladni operace s maticemi | s¢itani, od¢itani, nasobeni (dvou matic i matice prvkem),

déleni matice prvkem, transponovani matice

Rozsitené operace s maticemi | vypocet vlastnich cisel a vlastnich vektor,

vypocet determinantu, vypocet inverzni matice

4.2.4 Urceni pocatecni aproximace modelu

Pro metodu ASM je dilezitd pocatecni pozice modelu. P¥i implementaci byly zvoleny dva
zplsoby. Prvni moznosti je urceni priimérné pozice stfedu obli¢eje podle pozice oblicejl
v trénovaci sadé. Ziskany prumeér stiedt obliceju je pak pri testovani pouzit jako pocatecni
pozice modelu. Vzhledem k tomu, Ze nékteré obliceje jsou od vypocteného priméru vyrazné
vzdaleny, mize u nékterych testovacich obrazkt dojit k selhdni metody ASM.

Druhym, pfesnéjsim zptisobem je vyuzit pfiloZzeného souboru s daty testovaného ob-
razku. Tento soubor se vyuziva pro porovnani uspésnosti metody. Lze vSak z néj ziskat i
geometricky stfed obliceje. Oba dva zptisoby jsou implementovany u demonstrace metody.
U rozpoznéavani obliceji, kde je podstatné, aby byla oblast s obli¢ejem spravné urcena, se

pouziva druhy zpisob.
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Kapitola 5

Testovani

V nésledujici kapitole budou nejprve predstaveny dostupné databaze oblicejli. V dalsi ¢asti
budou provedeny dvé varianty experimentti. V prvni varianté se bude testovat tspésnost
lokalizace obli¢eje pomoci metody Active Shape Models na zékladé euklidovské vzdalenosti
mezi deformovanymi modely a anotovanou sadou snimkii. V druhé fazi experimentd bude

provedeno rozpoznavani obliceji pomoci metody LDA.

5.1 Dostupné databaze obliceju

5.1.1 The Extended M2VTS Database

Databaze obliceji The Extended M2VTS Database [16] obsahuje 2360 snimkt obli¢ejt od
295 osob. Rozliseni téchto obrazk je 720x576 pixeld. Tyto snimky byly pofizeny béhem ¢ty
sezeni, béhem kterych byly pofizeny vzdy dvé fotografie. Pfiklad snimkut obli¢eji databaze
M2VTS je na obrazku 5.1.

Obrazek 5.1: Priklad snimku obli¢eji z databaze M2VTS. Upraveno z [16].

Snimky této databaze jsou oznaceny pomoci 68 bodt, aby mohly byt vyuzity napii-
klad pro vytvareni modelti nebo ovéfovani presnosti pii lokalizaci obli¢eje pomoci metod
zalozenych na rysech tvate. Piiklad oznaceni tvafe je na obrazku 5.2.

Souradnice bodu jsou uloZeny v souboru, ktery ma stejny nazev jako obrazek. Jen jeho

pfiponu tvoii ,,.pts“. Soubor méa nésledujici format:
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Obrazek 5.2: Piiklad oznaceni snimku obli¢eje z databaze M2VTS. Upraveno z [16].

version: 1 (This points file version no. can be ignored)
image_size_x: 720  (The image width in pixels)

image_size_y: 576  (The image height in pixels)

n_points: 68 (The number of labelled points on the image)
{

x1 yi1

x2 y2

Pro kazdy bod je ulozena soufadnice jeho polohy vzhledem k levému hornimu rohu

obrazku.

5.1.2 The IMM Face Database

Na rozdil od M2VTS databéaze obli¢eji The IMM Face Database [21] obsahuje i snimky
s riznym vyrazem (Gsmeév), obrazky s odliSnym osvétlenim a snimky s natocenim hlavy
na levou i pravou stranu. Databédze je vSsak méné obsahld tvofi ji 240 fotografii od 40

osob. Priklad snimkt z databaze IMM je na obrazku 5.3. RozliSeni jednotlivych obrazkt je

640x480 pixeld a jsou oznaceny pomoci 58 bodt. Piiklad oznacené tvare muzete vidét na
obrazku 5.4.

Obrazek 5.3: Priklad snimkut z databaze IMM. Upraveno z [21].
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Obrazek 5.4: Ptiklad oznacené tvare z databaze IMM. Ptevzato z [20].

Soufadnice jednotlivych bod jsou ulozeny v souborech s pfiponou ,,.asf“. Soubory maji

néasledujici format:

L s s s s s s s s s s s s s s s s s s s
#

# AAM Shape File - written: Monday May 08 - 2000 [15:22]

#

#
# number of model points
#

)]
0o

model points
format: <path#> <type> <x rel.> <y rel.> <point#> <connects from> <connects to>
0 0.07690192 0.44500541 0 82 1

0 0.09916206 0.42914406 1 0 2
0 0.12925033 0.39573063 2 1 3

© O O # H H H H

0 0.07579006 0.52910086 80 79 81
0 0.06128729 0.49762829 81 80 82
0 0.05858913 0.46610570 82 81 0

host image

# # # O O O -

F1011f1b.bmp
Vyznam jednotlivych zkratek je nasledujici:
<path#> je mnozina bodi, do které dany bod patii
<type> je typ bodu

<x rel.> urcuje relativni soutadnici x daného bodu
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<y rel.> urcuje relativni soufadnici y daného bodu
<point#> oznacuje ¢islo bodu

<connects from> je ¢islo pfedchoziho bodu v dané smycce
<connects to> je ¢islo nasledujici bodu v dané smycce

Soutadnice bodt jsou uvedeny v relativnich soufadnicich. To znamen4, Ze hodnota sou-
fadnice je podélena sitkou (u soufadnice x) nebo vyskou (u soufadnice y) obrazku. Naptiklad
pro soutfadnice x = 30, y = 50 v obrazku o rozmérech 640x480 plati, Ze jejich relativni sou-
fadnice jsou pro x =30/640 = 0,046875 a pro y = 50/480 = 0,104167. Tento zpiisob ulozeni

soutfadnic je pak nezavisly na zménach velikosti obrazku.

5.1.3 Dalsi databaze obliceju

Existuje mnoho dalsich databazi obli¢eju [9]. Dtvodem pro¢ byly vybrany pro testovani
pravé databaze IMM a M2VTS je zejména to, Ze jejich soucasti jsou data s popisem ob-
liceji pomoci mnoziny bodu. Tyto data jsou nezbytna pro vytvoreni deformacnich modeli.
Dalsim duvodem je také jejich dostupnost (v pfipadé IMM) a rozsahlost (M2VTS). Tim,
ze M2VTS obsahuje od kazdé osoby 8 snimkii z ¢elniho pohledu, je tato databaze vhodna

i pro rozpoznani obliceje.

AT&T ,,The Database of Faces* (formerly ,,The ORL Database of Faces*)

Tuto databazi tvori 10 rozdilnych snimkt od kazdé ze 40 osob. Snimky byly pofizovany
v nékolika sezenich. Osoby na obrazcich maji také rizny vyraz (oteviené / zaviené odi,

usmivaji se). VSechny snimky byly pofizovany proti tmavému pozadi [9].

PUT Face Database

Databaze PUT Face Database obsahuje témétf 10000 snimki od 100 osob. Osoby na ob-
razcich maji neutralni vyraz. Od kazdé osoby byly pofizeny snimky s rotaci hlavy zprava
do leva (az 30 snimk), otacenim hlavy dokola (az 20 snimki), rotace se zvednutou hlavou
(az 20 snimki), rotace se sklonénou hlavou (az 20 snimki) a snimky bez omezeni vyrazu
oblic¢eje (az 10 snimki). VSechny obrazky maji k dispozici ruéné zadanou pozici ryst, jako

jsou nos, od¢i, usta [9].

5.2 Experiment 1 - lokalizace obliceje metodou ASM

Testovani lokalizace obli¢eje metodou ASM probihé ve dvou krocich. V prvni fazi je vytvoren
model ze sady urcené pro trénovani metody. V dalsim kroku je tento model pomoci metody

ASM pfizpisoben obrazkim v testovaci sadé. Pro kazdy testovaci obrazek je vyhodnocena
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uspésnost lokalizace mezi zdeformovanym modelem a referenéni Sablonou bodua ziskanou
z prilozeného datového souboru.

Vyhodnoceni je provedeno na zédkladé euklidovské vzdalenosti mezi jednotlivymi body
modelu a body z referenc¢ni Sablony. U jednotlivych testd je v tabulkdch uvedena celkova
euklidovska vzdalenost bodu (celkova ED), coz je soucet euklidovské vzdalenosti mezi vSemi
body. Déle je uvedena primérna euklidovska vzdalenost (pramérna ED). To je celkova eukli-
dovskd vzdalenost podélend poctem bodi v Ssabloné. Jedné se tedy o primérnou vzdalenost
jednoho bodu modelu od referenéniho bodu. Posledni hodnotou pro porovnéani presnosti
lokalizace obliceje je procento bodi, jejichz euklidovska vzdalenost od referenéniho bodu je
mensi nez 10 pixel (v tabulkdch uvedeno jako ,hit rate®).

Pro tento experiment jsou vyuzity databaze IMM 5.1.2 a XM2VTS 5.1.1. Osoby v tes-

tovaci sadé jsou vylouceny ze sady pro trénovani modelu.

5.2.1 IMM databaze
Vliv poétu obrazku

Pfi nésledujicim experimentu testovaci sada obsahovala 5 obrazkt od 5 osob. Bylo vy-
tvoreno 7 trénovacich sad obrazkii. Pocet obrazki pro trénovani modelu zacal na 5 obrazcich
a postupné se o 5 obrazkiu navysSoval az do celkového poctu 35 obrazkh. Vysledky experi-
mentu obsahuje tabulka 5.1 a zavislost poctu obrazku na primérné euklidovské vzdalenosti

bodi modelu od referenc¢ni Sablony se nachazi v grafu na obrazku 5.5.

Tabulka 5.1: IMM - Vliv poc¢tu obrazkt v trénovaci sadé na tispésnost lokalizace pomoci

deformacéniho modelu.

pocet osob / obrazku | ceklovd ED (px) | pramérnd ED (px) | hit rate (%) | poc¢et médu

5/5 405 6,97 82,07 3
10 / 10 363 6,26 87.24

15/ 15 333 9,75 87,93 10
20 / 20 340 5,86 85,52 13
25 /25 316 5,45 89,66 15
30 / 30 331 5,70 88,28 17
35/ 35 313 5,40 88,62 19

Pocet obrazk® v tréninkové sadé ma na uspésnost modelu zasadni vliv. Vzhledem
k tomu, Ze se jednd o obrazky pouze s ¢elnim pohledem, dosdhla prumérné euklidovské

vzdéalenosti pod 6 pixelt jiz sada s 15 tréninkovymi obrazky.
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Obrazek 5.5: IMM - Vliv poc¢tu obrazki v trénovaci sadé na tspéSnost lokalizace pomoci

deformacéniho modelu.

Vliv vyrazu obliceje

V dalsim experimentu testovaci sadu tvofi obrazky s ismévem od 5 osob. Tréninkovéa sada je
tvofena obrazky s ¢elnim pohledem a obrazky s tismévem, vzdy jsou zahrnuty dva obrazky
od jedné osoby. Vysledky experimentu s navySovanim poc¢tu obrazki se nachazi v tabulce

5.2 a v grafu na obrazku 5.6.

Tabulka 5.2: IMM - Vliv vyrazu obli¢eje a poctu obrazkd v trénovaci sadé na tispésnost

lokalizace pomoci deformac¢niho modelu.

podet osob / obrazku | ceklova ED (px) | pramérnd ED (px) | hit rate (%) | poc¢et médu
5/ 10 498 8,59 73,79 6
10 / 20 312 5,38 92,76 12
15 / 30 269 4,64 93,79 16
20 / 40 302 5,20 90,69 19
25 / 50 298 5,14 92,07 24
30 / 60 323 5,98 88,62 26
35/ 70 347 5,99 84,48 27

Nejvyraznéjsi vzestup tispésnosti lokalizace je mezi 10 a 20 obrazky. NavySovani poctu
obrazku neni pfimo tmérné uspésnosti lokalizace obliceje. Pro model je podstatné, aby
tréninkové obrazky byly co nejvice odlisné, v opa¢ném pripadé dochazi k pretrénovani

modelu.
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Obrazek 5.6: IMM - Vliv vyrazu oblieje a poctu obrazki v trénovaci sadé na tispésnost

lokalizace pomoci deformac¢niho modelu.

Pro kvalitu modelu je podstatné zahrnout do tréninkové sady takovy pocet obrazki,
ktery pokryva proménlivost vyrazii jednotlivych obli¢eji. Toto tvrzeni lze ovérit pokud se
do porovnani prida i model v jehoz trénovaci sadé nejsou zahrnuty obrazky s tismévem

(tabulka 5.3). Pokud je tfeba lokalizovat obli¢eje s riznym vyrazem, je nutné zahrnou

Tabulka 5.3: IMM - Porovnani tspésnosti modelti obsahujici obrazky s ismévem a bez nich.

pocet osob / obrazku | ceklovd ED (px) | pramérnd ED (px) | hit rate (%) | poc¢et médu

15 / 30 269 4,64 93,79 16
30 / 30 - bez tsmévu 338 5,82 85,17 17

proménlivost ve vyrazu také do tréninkové sady modelu.

Vliv natoceni obliceje

V nasledujicim experimentu budou vytvoreny dva modely. Tréninkové sada modelu A ob-
sahuje 60 obrazkt od 20 osob. Od kazdé osoby byl zafazen kromé snimku z ¢elniho pohledu
také snimek s natocenim obli¢eje na levou a pravou stranu. Model B bude vytvofen z tré-
ninkové sady 30 obrazkd porizenych z ¢elniho pohledu od 30 osob. Testovaci sadu tvoii 10
obrazkl od péti osob s natodenim hlavy na obé strany. Vysledek experimentu obsahuje ta-
bulka 5.4. Absence obrazkt s natocenim hlavy v trénovaci sadé modelu A zptsobila rozdil

ve vzdalenosti mezi jednotlivymi body modeld v primeéru o 4,92 px.
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Tabulka 5.4: IMM - Vlivu natoceni obliceje na tispéSnoust lokalizace.

Model | ceklova ED (px) | primérnd ED (px) | hit rate (%) | pocet médu
model A 497 8,57 73,79 19
model B 783 13,49 47,76 17

Vliv zmény osvétleni

V nasledujicim experimentu se zkouma vliv osvétleni oblic¢eje na tspésnost jeho lokalizace.
V trénovaci sadé modelu C jsou obsazeny obrazky z ¢elniho pohledu i obrazky se zménou
osvétleni. Trénovaci sada modelu D obsahuje pouze obrazky z ¢elniho pohledu. Testovaci

sada obsahuje obrazky od 5 osob, na kterych je oblic¢ej osvicen z riznych stran. Jak vypliva

Tabulka 5.5: IMM - Vlivu zmény osvétleni na tuspésnost lokalizace.

Model | ceklova ED (px) | prumérna ED (px) | hit rate (%) | poc¢et médu
model C 3585 6,12 86,90 23
model D 356 6,15 87,93 19

z tabulky 5.5 rozdil primeérné euklidovské vzdalenosti modelti je 0,03 px. To znamené, Ze

zména osvétleni nemé na kvalitu modelu podstatny vliv.
5.2.2 XMZ2VTS databaze

Vliv barvy kuze

Nasledujici experiment provéri vliv barvy kiize na tspésnost modelu. Testovaci sada bude
obsahovat 3 obrazky od 3 osob s tmavou barvou kiize. Prvni model E bude vytvofen z tré-
novaci sady obsahujici pouze osoby se svétlou barvou kiize. Trénovaci sada druhého modelu
F obsahuje jak osoby se svétlou tak tmavou barvou ktize. Tteti model G je sestaven na

zékladé trénovaci sady obsahujici pouze osoby s tmavou barvou kiize. Vysledek experimntu

Tabulka 5.6: IMM - Vliv barvy kize na kvalitu modelu.

Model | ceklovd ED (px) | primérnd ED (px) | hit rate (%) | pocet méda
model E 359 95,28 95,59 13
model F 410 6,03 86,77 12
medel G 417 6,14 85,29 13

vvvvvv

obrazkl se svétlou barvou kitize. Tim je vyvracen vliv barvy ktZe na tspésnost modelu.
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Vliv doplitkt

V nasledujicim experimentu bude ovéfen vliv dopliki jako jsou vousy, knirky a bryle. Aby
byl ovéren vliv dopliikil na tspésnost lokalizace obliceje budou vytvoreny dva modely a
jejich tispésnost bude ovéiena na dvou testovacich sadadch. Model H bude vytvofen po-
moci trénovaci sady obrazki obli¢eji obsahujici doplnky. Trénovaci sada modelu I nebude
obsahovat obrazky s osobami nosici vousy, knirky ¢i pouzivajici bryle. Testovaci sada A ob-
sahuje 5 obrazk obli¢eji bez vousi, knirkd a bryli. Testovaci sada B je vytvofena z 5-ti

obrazkl oblic¢ejii obsahujici dopliiky. Z tabulky 5.7 vypliva, Ze model jehoz trénovaci sada

Tabulka 5.7: IMM - Vliv dopliikii obliceje na kvalitu modelu a Gspésnost lokalizace.

Model | ceklova ED (px) ‘ primérnd ED (px) ‘ hit rate (%) ‘ podet médh
Testovaci sada A - obrazky obliceju bez voust, knirkd a bryli.
model H 310 4,56 93,53 16
model I 368 5,41 92,94 16
Testovaci sada B - obrazky obliceji s vousy, knirky nebo brylemi.
model H 430 6.32 89,71 16
model 1 475 6.99 78,24 16

obsahuje obrazky s dopliiky obliceje, vytvari kvalitnégjsi model. Avsak vliv dopliiki obli¢eje
na uspésnost lokalizace je patrny u obou modeld. Pfi testovani obrazkd obsahujici vousy,

knirky ¢i bryle doslo ke zhorSeni tispésnosti lokalizace u obou modeli.

Vliv po¢tu boda modelu

Pro ovéfeni vlivu poc¢tu bodt modelu na kvalitu lokalizace obli¢eje byl pouzit model H
z predchoziho pokusu. Testovaci sada A také ztstala stejnd. Programové byl sniZzen pocet
bodt stejného modelu zatazenych do vypoctu o 10 na celkovych 58. Byly odebrany dva
body z okoli o¢i, dva body z oblasti obo¢i, dva body z kontury obliceje, dva body v okoli
nosu a dva body z oblasti ust. Vysledky lokalizace obliceje pomoci modelti tvofenych 58

a 68 body jsou uvedeny v tabulce 5.8 Se snizenim poc¢tu bodd modelu doslo k zhorseni

Tabulka 5.8: IMM - experiment vlivu po¢tu bodd modelu na kvalitu lokalizace.

model ceklovd ED (px) | pramérnd ED (px) | hit rate (%) | pocet médi
model - 68 bodl 310 4,56 93,53 16
model - 58 bodt 339 5,85 86,55 16

uspésnosti lokalizace modelu v priameéru o 1,29 px na jeden bod modelu.
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5.2.3 Vyhodnoceni

Na zakladé predchozich experimenti lze fici, Ze pro ziskani kvalitniho modelu je potieba

vytvorit trénovaci sadu obsahujici:

- takové obrazky oblic¢eji, které zarucuji co nejvétsi variabilitu obliceje

zmény ve vyrazu obli¢eje (ismév, prekvapeni, zamraceny vyraz, ..)

natoceni hlavy (pokud je pfedmétem testovani)

obrazky oblic¢eji obsahujici rtizné dopliikky (vousy, knirky, bryle)

dostatecény pocet bodt Sablony
Naopak vliv na kvalitu modelu nemaé:
- zména osvétleni obliceje
- barva ktize

Zména osvétleni nebo rozdil v barvé kiize nevytvari vyrazny rozdil v kvalité modelu. To je
zpusobeno principem algoritmu ASM, ktery misto absolutnich hodnot intenzity, snimé roz-
dil mezi hodnotami intenzity. Zatim co absence snimki natoceni hlavy v tréninkové sadé
zpusobi, Zze model neni schopen tuto deformaci napodobit. Vhodné trénovaci sada obsa-
huje obrazky, které spole¢né pokryvaji rozdily mezi obrazky, nad kterymi bude algoritmus
testovan.

Na tuspésnost lokalizace obli¢eje pomoci deformacnich modeld mé vliv zejména pri-
tomnost ¢i absence doplikt v obli¢eji. Nejvétsim problém jsou vousy, které znesnadnuji

lokalizaci ast ¢i kontury obliceje. Nékteré bryle znemoznuji presnou lokalizaci oc¢i ¢i obodi.

5.3 Experiment 2 - rozpoznani obliceje

Metoda LDA byla podrobné popsana v ¢asti 2.4.2. V nésledujicim experimentu bude pro-
vedeno rozpoznani Sablon obli¢ejfi pravé pomoci metody LDA. Sablony obli¢eji budou
vytvoreny metodou ASM. Obrazky obli¢eju poskytne databdze M2VTS, kterd je pro roz-
poznéni oblicejii vhodna tim, Ze obsahuje 8 snimk od jedné osoby ze ¢tyT ¢asoveé oddélenych

sezeni. Celkové obsahuje 295 osob. Samotné rozpoznani pak probihé v nékolika krocich:

1. vytvofeni modelu
2. ziskani sablon

3. rozpoznani oblic¢eje metodou LDA
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5.3.1 Vytvoreni modelu

Pri tvorbé modelu byly vyuzity znalosti z predchoziho experimentu. Na zakladé téchto

znalosti byl sestaven model z 66 obrazk® od 11 osob.

5.3.2 Ziskani Sablon

Aby bylo mozné provést rozpoznani Sablon obli¢eje pomoci LDA, je potfeba ziskat Sablony
vSech obli¢eju v databazi. Tyto Sablony vzniknou lokalizaci obli¢eje pomoci metody ASM.
Tato ¢ast testu je Casové velmi naroc¢na. Vzhledem k tomu, zZe cilem testu je vyhodnotit
rozpoznani obli¢ejii od 295 osob a od kazdé osoby bylo porizeno 8 snimki, musi algoritmus
ASM provést 2360 lokalizaci obliceje a vysledné Sablony uloZit pro zpracovani metodou
LDA.

5.3.3 Rozpoznani obliceje metodou LDA

Pro rozpoznani oblicejli, jsou vysledné Sablony rozdéleny tak, ze 6 Sablon od kazdé osoby
je ureno pro trénovani a 2 Sablony jsou uréeny pro testovani metody LDA. Experiment
zaciné od rozpoznani 10 osob a postupné je pridavano po 5 dalsich osobach az do celkového
poctu 295 osob.

Pro srovnani byl experiment proveden i s referenénimi Sablonami obliceji. Tyto Sablony

predstavuji idealni lokalizaci, ke které se metoda ASM snaZi co nejvice pfiblizit.

Experiment2 -rozpoznanioblié¢eje
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Obrézek 5.7: Rozpoznani obliceje pomoci metody ASM.
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Vysledek rozpoznani obliceji je uveden v grafu na obrazku 5.7. Experiment zac¢ind od
10 tfid (10 osob s 20 obrazky) a v kazdém kroku je do rozpoznani pridano dalsich 5 tfid.

Tabulky se vSemi hodnotami jsou uvedeny v pifiloze D.

5.3.4 Vyhodnoceni

Metoda ASM neposkytuje dostateéné mnozstvi informaci o rozdilech v obli¢ejich jednot-
livich osob a neni tak pro rozpoznéani obliceji vhodna. V pripadé pouziti idedlnich dat
dokaze metoda zaloZené na rozpoznavani jednotlivych sablon obli¢eji pti 80 snimcich uréit
pouze 80% z nich presné. V pripadé pouziti Sablon vytvorenych metodou ASM je pri 80
snimcich uréeno presné pouze 70% obliceji. Rozdil 10% vznikl pravdépodobné neptesnou
lokalizaci obli¢eje. S narustajicim poctem snimku se rozpoznani obliCeje na zakladé této

metody stava nepouzitelnym.
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Kapitola 6

Z.aver

Tato diplomovéa prace je zaméfena na rozpoznani obli¢eje za pomoci metod deformacnich
modelt. V teoretické ¢asti byla rozebrana metoda Active Shape Models (ASM) a metoda
Active Appearance Models (AAM). Metoda ASM byla pak také implementovana a testo-
véna v demonstracni aplikaci. Po zvazeni vysledku testovani metody ASM lze konstatovat
nasledujici dva zaveéry.

Metodu ASM lze vyuzit pro lokalizaci obli¢eje, pokud jsou splnény pozadavky na data
urcend pro trénovani modelu. Predevsim je zapotiebi poskytnou dostatecnou skupinu ob-
razki s daty obsahujici soufadnice bodi sablony.

K rozpoznani obliceji vsak metoda ASM prili§ vhodna neni a to uz ze své podstaty.
Tim, Ze je Sablona tvofena omezenym poctem bodu (napf. 68), neni toto mnozstvi infor-
mace o jednotlivych oblicejich k jejich presnému rozpoznéani dostatecné. To se projevuje pii

testech s vétsim mnozZstvim osob.

6.1 Mozna rozsifeni

Pro vylepSeni Gispésnosti lokalizace obliceje metodou ASM lze navrhnout zlepseni urc¢ovani
novych bod modelu. U souc¢asného modelu se vyuziva profilu o sifce jednoho pixelu. Pokud
by byl profil zvétsen na $irku napriklad tii pixelid lze predpokladat presnéjsi urcéeni nového

Nejschtidnéjsim resenim, jak vylepsit lokalizaci i rozpoznani obliceje, je zvySeni poctu
bodu sablony. V pripadé dodrZeni vstupniho forméatu dat neni zapotifebi ménit implemento-
vany program, ktery umi pracovat s Sablonami tvofenymi riznym poc¢tem bodi. Nevyhodou
a znac¢nou komplikaci je vSak casova narocnost anotace jednotlivych snimkd.

Aby bylo mozné vyuzit metod deformacnich modelt pro rozpoznani obli¢eje je zapotiebi
rozsifit metodu ASM o informaci o celé texture obli¢eje. Na tomto principu funguje metoda
AAM. V piipadé, Ze misto omezeného poctu bodid Sablony bude do rozpoznéani zapojena

------

nez u samotné metody ASM.
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6.2 Vyuziti metody ASM

Metodu ASM lze obecné vyuzit k lokalizaci objekt. Vyuziva se vSak nejen k jiz mnohokrat
zminéné lokalizaci obliceje, ale testuje se jeji nasazeni také napiiklad v lékarstvi [6]. Kde
vstupni data tvori snimky z magnetické rezonance a metoda slouzi k lokalizaci raznych
organu (srdce, prostata).

Kromé samotné lokalizace se nabizi vyuzit metody deformacnich modelu pro detekci
zmény vyrazu (napiiklad tsmévu, ¢ pohybu rti). Metoda by také mohla byt uspésna pro

detekci natoceni hlavy.
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Dodatek A

Obsah DVD

Vyznacéné soubory a adresafte:
\src - zdrojové kédy programu
\dist - distribuce projektu ve formé JAR archivu vcetné potiebnych externich knihoven
\text - text této diplomové préace ve formatu pdf
\databases - databdze IMM a M2VTS
\experimentl - data pro experiment 1
\experiment2 - data pro experiment 2

\models - nékolik pfedem vytvofenych modela
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Dodatek B
Prirucka k programu

B.1 Panel Statistical Shape Model

| Faco recognithon
[Fie et

Seatintcal ape Modd | Adties Shace Model | Localzation - Duckdean detance | identficaton - LDA | Help:

| ek shages moded

Humiwer off modes: I

o of moded a

Trwnrg mapes: | 11-4m

.nm

Obrazek B.1: Popis panelu Statistical Shape Model.

B.1.1 Popis panelu

(1) Plocha pro vykresleni modelu.
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(2) Tlacitko Load.
(2) Tlac¢itko Get shape model.
(4) ComboBox pro vybér skupiny méda modelu.

(5) ComboBox pro prohlizeni tréninkovych obrazku a tlac¢itko clear.

B.1.2 Postup pro vytvoreni modelu

1. Po kliknuti na tlac¢itko (1) se pomoci nabidky vybere slozka s modelem (napf. E:\models\model01).
2. Stisknutim na tlacitko (2) se vytvori statisticky model.

3. Pomoci ComboBoxu (4) lze vybirat skupiny médu a pomoci slideri pod nim 1ze model
deformovat. V prvni skupiné médiu lze tvarovat médy 1-5 v druhé skupiné 6-10 atd.

az do poc¢tu modt modelu.

4. V ComboBoxu (5) 1ze vybirat tréninkové obrazky, které se zobrazi na plose (1) pod

modelem. Tla¢itko clear slouzi pro vy¢isténi plochy (1).

B.2 Panel Active Shape Model

B.2.1 Popis panelu

(1) Plocha pro demonstraci lokalizace obliceje metodou ASM.
(2) Tlacitko Create gaussian pyramid.

(3) Spinnery pro nastaveni ¢asové prodlevy mezi pfechodem z jedné tirovné rozliseni na

druhou a mezi jednotlivymi iteracemi algoritmu.

(4) Tlacitko k aktivaci a deaktivaci zobrazeni bodu, které algoritmus vybral jako nové

body pro model.

(5) Tlacitko Statistical model pro vytvofeni statistickych modeld pro jednotlivé body

sablony.
(6) ComboBox zumoznujici vybér obrazku k testovani.
(7) Tlacitko Active Shape Models, které zahaji lokalizaci pomoci algoritmu ASM.
(8) Tlacitko, po jehoz zatrzeni bude zobrazen rovnou vysledek lokalizace obliceje.

(9) Nastaveni po¢ate¢ni pozice modelu. Bud jako vypocet z trénovaci sady nebo na zakladé

priloZzeného datového souboru.

(10) Tabulka s vysledky lokalizace.
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Obrazek B.2: Popis panelu Active Shape Model.

B.2.2 Postup pro zahajeni lokalizace pomoci ASM

1. Pokud je tfeba vytvofit vice Grovni rozliseni, stiskne se tlacitko (2). U vSech modela

na ptilozeném DVD jsou jiz Grovné rozliseni pro kazdy model vytvofeny.
2. Stisknutim tlacitka (5) se vytvori statisticky model.
3. Pomoci ComboBoxu (6) se vybere obrazek k testovani.

4. Stiskem tlacitka (7) se zahaji lokalizace.

B.3 Panel Localization - Euclidean distance

B.3.1 Popis panelu
(1) Tlacitko pro nacteni modelu.
(2) Tlagitko pro zahajeni lokalizace.

(3) Tabulka s vysledky lokalizace.
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Obréazek B.3: Popis panelu Localization - Euclidean distance.

B.3.2 Postup pro lokalizaci vSech obli¢eju v testovaci sadé

1. Tlacitkem (1) je vybrana slozka se sadou pro lokalizaci vSech obli¢ejii v testovaci sadé
(napf. E:\experiment1\07_vliv_poctu_bodu\model 68).

2. Tlacitkem (2) je zahajena lokalizace.

3. V tabulce (3) jsou vypsany vysledky lokalizace pro jednotlivé obrazky. Souhrn vy-
sledkti pro dany model je uveden ve vypisu nad tabulkou.

B.4 Panel Identification - LDA
B.4.1 Popis panelu

(1) Tlacitko Load data for model.

(2) Tlacitko Create Model.

(3) Tlacitko Load data for ASM.

(4) Tlacitko Save shapes to.
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Obrazek B.4: Popis panelu Identification - LDA.

(5) Tlacitko Create shapes data.

(6) Tlacitko Break.

(7) Tlacitko Load data for LDA.

(8) Spinner s nastavenim kroku po¢tu t¥id.
(9) Tlacitko Start.

(10) Tlacitko export to CSV.

(11) Tabulka s vysledky rozpoznéni pomoci LDA.

B.4.2 Postup pro rozpoznani obli¢eju pomoci LDA
a) priprava dat

1. Natrénovani modelu - pomoci tlacitka (1) se vybere slozka s modelem (napf.
E:\experiment2\model LDA) a tla¢itkem (2) se vytvofi model.
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2. Pomoci tlacitka (3) se vybere slozka s daty pro LDA (E:\experiment2\M2VTS_LDA)
a pomoci tlacitka (4) se vybere slozka pro ulozeni lokalizovanych sablon. Tla-
¢itkem (5) se spusti lokalizace pro vSechny osoby (sada M2VTS_LDA obsahuje
2360 osob).

3. Protoze tato ¢ast je ¢asové naro¢nd lze ji tlac¢itkem (6) pferusit a vyuzit Sablon

ulozenych na ptilozeném DVD.
b) zahajeni rozpoznavani

1. Tlacitkem (7) lze nacist Sablony pro rozpoznani pomoci LDA
(E:\experiment2\M2VTS_MANUALLY).

2. Tlac¢itkem (9) se zahdji rozpoznavani.

3. V tabuce (11) jsou vypsany hodnoty pro dany pocet t¥id a tlacitkem (10) se

provede export dat z tabulky do souboru.

B.5 Panel Help

Napovéda k programu.
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Dodatek C

Schéma aplikace

|| GaussianPyrami: ElLpA

—|FuclideanDistance

Al
privae int numOflevels = 4

Aliribigns
private int numPoints
public boolean stopThread

Aliributas

private double meanRate[l.."] = new double[3]
private int modes

Opeavaliang
public GaussianPyramid{ } e
public create Pyramid{ } public LOA{ )

public start LOA )

alions

public BuclideanDistance( )
public startASKE )

w public exportTa &5 ) public get Rates( )
public StopThread{ ) public gethodes( )
e R —— 4#
_—'—'—'___'_———_'_'_ —
—| TemplateMatchingViex | FittingModel zeml|_=|PointsStatisticalMode
Adtribugos Adtribudas e Adiribugas
private String root povate int num Of images ::T—”L‘D:’ private int numPoints
public int database = 0 private int numPoints private int nurn Of lmg

private int num Of Levels = 4

fm

Opevraliong

private int database

private int database
private int rating[0.."]

Operalions

public Ternplatehdatehing'vew] )

2-:97”

Opevralions

_ ) public Paoints Statisticalhdodel{ )

public createliodell

public void showAboutBox( )
public Fittinghdodel{

{K frnLDA
public fitTo MewPosition{ )
| public ealcPoint Statisticallodel{
public get Ratingl 3
i rmaodel

| 1
imgPaneHaH img Pélnertalﬂ

v cm
Y
SllmagePane ElTrainingData =l CowvarianceMatrix
Alribudes Albribues Albribues
private Image img private int numPoints private int num Of'wectors
private int num Paoints private int num Oflimg private int num Of'wectorsivalues

private int modes
private int database

privae int imngWidth
privae int imgHeight

) ) irmgPanel
private int actualLewvel Opavalicns
private int database public Training Data(
Operations public wary The Shape( )
public Image Panel{ ) imgFanel public get Murn Ofliodes{ )
public pairtt{ J e~ public get 0ffsetX )

public setlmg(

public setAetualLevell )
public set Coondinates Field1{ )
public set Coordinates Field2{ )
public getlmgi J

public get Offset¥({ )

public get Database] )

public gethiean Shape{ )
public gethviain Bgen'ectors] )
public gethviain Bgentvaluesi )

Obrazek C.1: Schéma aplikace modelované pomoci UML diagramu tfid.
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Dodatek D

Experiment 2

Tabulka D.1: Experiment 2 - testovani rozpoznani obliceje, ¢ast 1.

referencni Sablony Sablony vytvorené metodou ASM
pocet tiid | rozpoznanych obliceji rozpoznanych obliceji
pocet ‘ procent (%) | pocet ‘ procent (%)
10 19 /20 95 18 / 20 90
15 25/ 30 83 22 /30 73
20 32 /40 80 30 / 40 75
25 45 / 50 90 34 / 50 68
30 51 / 60 85 39 / 60 65
35 55 / 70 79 47 /70 67
40 64 / 80 80 56 / 80 70
45 71 /90 79 56 / 90 62
50 77 / 100 7 57 / 100 57
55 77/ 110 70 63 / 110 57
60 85 / 120 71 64 / 120 53
65 90 / 130 69 70 / 130 54
70 98 / 140 70 76 / 140 54
75 106 / 150 71 81 / 150 54
80 111 / 160 69 82 / 160 51
85 110 / 170 65 79 / 170 46
90 121 / 180 67 82 / 180 46
95 123 / 190 65 88 / 190 46
100 127 / 200 64 89 / 200 45
105 131 / 210 62 87 /210 41
110 134 / 220 61 92 / 220 42
115 139 / 230 60 93 / 230 40
120 138 / 240 57 95 / 240 40
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Tabulka D.2: Experiment 2 - testovani rozpoznani obliceje, ¢ast 2.

referencni Sablony

Sablony vytvorené metodou ASM

pocet t¥id | rozpoznanych obliceju rozpoznanych obli¢eji
pocet ‘ procent (%) pocet ‘ procent (%)
125 141 / 250 56 98 / 250 39
130 145 / 260 56 95 / 260 37
135 150 / 270 56 101 / 270 37
140 149 / 280 53 103 / 280 37
145 152 / 290 52 106 / 290 37
150 152 / 300 51 106 / 300 35
155 157 / 310 51 113 / 310 36
160 162 / 320 51 112 / 320 35
165 161 / 330 49 114 / 330 35
170 166 / 340 49 114 / 340 34
175 167 / 350 48 124 / 350 35
180 170 / 360 47 125 / 360 35
185 171 / 370 46 123 / 370 33
190 174 / 380 46 127 / 380 33
195 183 / 390 47 125 / 390 32
200 181 / 400 45 129 / 400 32
205 179 / 410 44 126 / 410 31
210 182 / 420 43 130 / 420 31
215 188 / 430 44 134 / 430 31
220 194 / 440 44 132 / 440 30
225 191 / 450 42 132 / 450 29
230 186 / 460 40 133 / 460 29
235 189 / 470 40 136 / 470 29
240 189 / 480 39 139 / 480 29
245 183 / 490 37 138 / 490 28
250 185 / 500 37 136 / 500 27
255 193 / 510 38 144 / 510 28
260 202 / 520 39 145 / 520 28
265 202 / 530 38 143 / 530 27
270 207 / 540 38 147 / 540 27
275 209 / 550 38 152 / 550 28
280 216 / 560 39 152 / 560 27
285 221 / 570 39 152 / 570 27
290 225 / 580 39 154 / 580 27
295 225 / 590 38 152 / 590 26

68




	Úvod
	Detekce obličeje
	Lokalizace obličeje
	Rozpoznání obličeje
	Problémy při detekci obličeje

	Struktura práce

	Metody detekce obličeje
	Metody založené na modelech
	Předem definované šablony
	Deformační modely

	Metody založené na rysech tváře
	Rysy tváře
	Textura obličeje
	Barva kůže
	Kombinace metod

	Metody založené na vzhledu tváře (Appearance-Based)
	Neuronové sítě
	Support Vector Machines (SVM)

	Statistické metody
	Principal Component Analysis
	Linear Discriminant Analysis

	Znalostní metody

	Metody založené na modelech
	Statistical Shape Models
	Vhodné orientační body
	Zarovnání trénovací sady
	Deformování modelu
	Určení počtu módů
	Omezující podmínky
	Příklady modelů

	Active Shape Models
	Získání nových bodů
	Přizpůsobení modelu novým bodům
	ASM s více úrovněmi rozlišení
	Příklady ASM

	Statistical Models of Appearance
	Statistický model textury
	Kombinace modelů
	Příklady Statistical Models of Appearance

	Active Appearance Models
	Rozdíly mezi AAM a ASM
	Příklady AAM


	Návrh a implementace
	Návrh aplikace
	Návrh demonstračního a testovacího rozhraní
	Úložiště dat
	Implementační jazyk

	Implementace
	Popis jednotlivých tříd
	Schéma aplikace
	Použité knihovny
	Určení počáteční aproximace modelu


	Testování
	Dostupné databáze obličejů
	The Extended M2VTS Database
	The IMM Face Database
	Další databáze obličejů

	Experiment 1 - lokalizace obličeje metodou ASM
	IMM databáze
	XM2VTS databáze
	Vyhodnocení

	Experiment 2 - rozpoznání obličeje
	Vytvoření modelu
	Získání šablon
	Rozpoznání obličeje metodou LDA
	Vyhodnocení


	Závěr
	Možná rozšíření
	Využití metody ASM

	Obsah DVD
	Příručka k programu
	Panel Statistical Shape Model
	Popis panelu
	Postup pro vytvoření modelu

	Panel Active Shape Model
	Popis panelu
	Postup pro zahájení lokalizace pomocí ASM

	Panel Localization - Euclidean distance
	Popis panelu
	Postup pro lokalizaci všech obličejů v testovací sadě

	Panel Identification - LDA
	Popis panelu
	Postup pro rozpoznání obličejů pomocí LDA

	Panel Help

	Schéma aplikace
	Experiment 2

