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Abstrakt

Tato prace popisuje jednotliv&sti a faze pro vyhledavani a rozpoznani vyrazu
tvare u neznamych osob. Jsou zde uvedeny i még$eni a metodiesSici jednotlivé
faze projektu. Moje diplomova prace je z#gna na rozpoznavani vyrazu iwau
neznamych osob.

Pro tuto praci mi byla zapiena pfimyslova videokamera, piia¢ a misto
v laboratdi. Dale se seznamime s barevnymi prostory a jeyighzitim. Z hlavnich
zastupitel vybere ten nejvhodiBi za pomoci vyuziti programu MatLab a navrzeného
algoritmu.

Po nalezeni vhodného barevného prostoru vysegneemtuparvu #Ze v obrazu.
Kuze obepind ovsem celéd a tak je zapdebi nalézt, na odtenych castech obrazu
zastupujici barvuiZe, hledany obte;.

Po nalezeni ohleje je zapdebi nalézt vyznamné body pro identifikaci deformace
obliceje a nasledného vyrazu tea Definujeme zde i samotné svalové posuby p
raznych vyrazech.

Kli ¢ova slova

Vyraz oblieje, Vyznamny bod, SegmentacdiZ€, Obltej, Detektor



Abstract

This paper describes the various components andephaf the search and
recognition of facial expressions of unknown pessorhey are presented here as well
as possible solutions and methods of addressiny@aase of the project. My master’s
thesis is designed to recognize facial expressbaosknown persons.

For this thesis, | was lent industrial video cameramputer, and place in a
laboratory. Furthermore, we introduce the colorcegaand their use. From the lead
representatives selects the most appropriate assestfor the use of Matlab and the
proposed algorithm.

After finding a suitable color space segments gsiafor in the image. The skin,
however, surrounds the entire body and so neee@ tound, the separated parts of the
image representing the color of skin, a face.

Once you find a face is needed to find redvpoints for the identification
subsequent deformation to definition of facial egsions. We define here the actual
muscle movements in different expressions.

Keywords

Facial expression, Keypoints, Segmentation, SkaceFDetector
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1 UvOD

Automaticka detekce olikje z obrazku nebo z videosekvence spojena také s
rozpoznavanim je dnes jiz velmi rozsia v mnoha aplikacich. Detekce a rozpoznavani
obliceje ma suj vyznam vSude tam, kde jéeba rozpoznavat identitu osob, hap
kriminalistice, kde hraje idezitou roli v identifikaci pobkeSovanych osob,fipadré k
uswdceni osob z trestnéhinu. Dokonce i Bkteri vyrobci Eznych pgitact umoziuji
piihlasovani do opetaiho systému na zakladozpoznavani ohkieje. Dalsi z moznych
oblasti vyuziti jsou inteligentni roboti, bezpestni kamery apod. Musime si ale
uvédomit, Ze oblkteje mizou byt mirg deformované diky aktualnimu stavu uzivatele.
Samotné rozpoznavani vyrazu itwase niZze pouzit pr&v k ureni deformace, pro
internetové socialni ifpro aktualizaci stavnebo pro statistick& informacni ely.

Tato prace popisuje jednotliv&sti a faze pro vyhledavani a rozpoznani vyrazu
tvare u neznamych osob. Jsou zde uvedeny i még$eni a metodiesSici jednotlivé
faze. Moje prace je zatifena na rozpoznavani vyrazu itwa neznamych osob. Pro
pochopeni nasledujiciho dokumentu si &téupopiSeme jednotlivé kapitoly. Proam
projekt mi byla zapj¢ena ptimyslova videokamera, piia¢ a laboraté. U vyrazu tvée
je zapotebi rozeznavat jednotlivé deformace naitegproto mi byla dopokiena pra¥
pramyslova videokamera. Cela aparatura je popsanaitokadva.

Ve ftieti kapitole se seznamime s jednotlivymi barevngrastory a jejich vyuzitim.

V naSem algoritmu jsme alit vyhledavat nafed barvu kZe pro rychlejSi se
zpracovani obrazu. V prvnim kroku tedy vysegmemgjdarvu kZe a s ostatnimi daty
obrazu uz nepétbujeme pracovat. Za timtaialem je ale zapegbi vybrat vhodny
barevny prostor. Je vyvinuto totiz mnohi@mych barevnych prostdipro tizné &ely a
s tiznymi vyhodami a zpracovanim. Cilem barevnych mogelco nejlépe modelovat
skute&nou barvu pomoci ditych zakladnich barev a jejich michani.

V dalSi kapitole rozebirame uz samu segmentaciyblaize. KiZze je sama o séb
dosti nejednozrma. Clovék miaZze byt bledy, opaleny neba@ao mezi a stale se bude
jednat o toho saméhdoveka. Rozdily jsou i v narodech a jejich pigmenturiédné a
jejich potomci maji tmavsi pfea lidé pochazejici z Asie naopakesg|Si. Uz sama o
sok® neni Kize homogenni a obsahujékolik riaznych barev, které se v lidském oku
skombinuji a vytvéi v mozku odezvu odpovidajici barvy. Obdobny ppnftinguje u
televizoru, kde mame jednotlivé barevné body, kteitn podle jasu v mozku vytkio
pozadovanou barvu. fipad kuze jsou ale tyto body mikroskopické. Zny barvy
kize mohou nastat ifpsamotném snimani diky rozdilnym &8gnim a nastaveni
snimaci aparatury. Proto jsme si viiligyalerii, ze které jsem si odtll vzorky kize a
za jejich pomoci extrahoval samotny modeizé& Tento model i¥e @Fedstavuje
geometrické matematicky popsatelrndeso reprezentujici co mozna vSechny barvy
kaze.
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KdyZz mame nalezenou a vysegmentovanou batve knalezneme kde v obrazu se
vyskytuje hledany obiej. Reseni tohoto problému jsme popsali v kapitafe Wyuzili
jsme zde velmi &inny a pouZzivany zisob vyhledavani olideje za pomoci Boosting
algoritmi a Haarovych fiznaki.

V Sesté kapitola je zaifena na vyhledavani vyznamnych bo¥yznamné body se
vyuZivaji ve velkém r¥itku od sledovani pohybu nebo 3D modelovani azokoty
panoramatickych fotografii nebo rozpoznavani olijekEeznamime se zde se
zakladnimi detektory vyznamnych hoghko je Moravév nebo Harrigv detektor, ale
také no¥jSi detektory. Jako nejlepSi metoda s ohledem ieanpst a korespondenci
bodi je transformace SIFT, ktera ma velmi dobré vysjedite je dosti nakma nacas
zpracovani. Tento nedostatek se snazi opravit racdttRF.

Po nalezeni vyznamnych bioge zapotebi body omezit pouze na tyildzité pro
nasi identifikaci vyrazu t¥@. Zpisoby tohoto omezeni jsou popsany v nasledujici
kapitole i s definicemi a moznymi metodami rozpoard vyrazu tvee.

V piedposledni kapitole popisujeme uz nas &amy na rozpoznavani vyrazu fea
pro aplikace pracujici vrealnérase. Je tady zapgebi brat ohled na rychlost
zpracovani a na dostate kvalitni vysledky hodnoceni. Vyrazy ovSem nejpewre
dané u vSech osob na planete a tak je relptnalézt uiity algoritmus nebo
rozpoznavaci charakteristiky pro kazdy pozadovamaz oblteje.
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2 SNIMACI APARATURA

Pro sestaveni své aparatury jsem dostal mistoovdadi E617. Pro jednodusi
nastaveni by bylo vhodjsi vybrat misto které by nebylo proti oknu aleléumensi
nevyhodu nizeme upravit nastavenim vyvazeni bile u kamery.

2.1 Poditaé¢

Aby byl program kompaktni vyuZzil jsem stolni §ia¢ zapij¢eny od vedouciho
jehoz konfigurace je:
- Windows XP Profesional SP2
- Celeron CPU 2,80 GHz
- Operéni pangt’ 480 MB RAM
- Graficka karta Intel 82865G - 64MB
- zapojeni USB

2.2 Kamera

Dale jsem musel vybrat kameru. Rozpoznavani vyitate zavisi na rozliSeni
kamery. JelikoZ chceme nejen nalézt édjlia také detekovat v obéji vyznamné body
pro identifikaci vyrazu tvie. Empiricky bylo zji&no Ze pro rozeznani obdje na
fotografii nebo na videu je p@ba minimald 400 pixet (20x20) [23]. Tento fipad se
ovSem zabyval pouze rozeznani &bje a ne identifikaci nebo j&Shaslednou detekci
vyznamnych bodl S rozliSenim takéiwhazi otazka vzdalenosti, pokud budeme chtit
rozeznavat vyraz u vzdalggich osob od kamery, tim budeme fpbbvat vysSi
rozliSeni.

Pouzil jsem tedy kameru od ImagingSource DFK 41BU02

Obrazek 2.1: Zapij¢ené primyslova kamera
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Charakteristika kamery DFK 41BU02:
Cip: CCD
Typ: Barevna
Kabel: USB
Video format / frame rate:
1280x960 UYVY @ 7.5, 3.75 fps
1280x960 BY8 @ 15, 7.5, 3.75 fps
Citlivost: 0,15 Ix (lux)
Dynamicky rozsah: 8 bitu
Velikost pixelu: H: 4.65 um, V: 4.65 um
Napdjeci nagti: 4.5 az 5.5 VDC
Hmotnost: 265 g

DalSi vlastnosti a pouZiti sitiiete gecist na strankach dodavatele [1].

2.3 Objektiv

Predpoklddam pouZziti u stolniho PC u kteréhavek sedi a komunikuje stjakou
svoji skupinou po internetu. Podle tohotegpokladu jsem vybral i objektiv. Pro mou
aplikaci mi vyhovoval objektiv s nasledujicimi paretry:

-clonal:1,4
- ohniskovéa vzdalenost 6-15 mm.

U svého projektu ptam, Ze kamera bude ungisa @imo na obrazovce nebo vedle
ni. Pro zjednoduSeni uvaZzujeme Ze uzivatel budevroiirazu jak hlavu tak i ramena
pro piipadny mensi pohyb.

Obrazek 2.2:Stativ
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3 BAREVNE PROSTORY PRO DETEKCI
KUZE

Barevny prostor popisuje zakladni barvy a modekemiigchto zakladnich barev do
viditelné (vysledné€) barvy. Barva je w¥ipd dana smsici swtel riznych vinovych
délek (od 380nm do 780 nm coZ odpovida viditeInéprktru) aizné barevné modely
se snazi napodobit barvu co refji. V praxi se pouzivaji modely, u kterych je zvole
vhodny kompromis meziipsnosti podani barevného dojmu a slozitosti konkrét
modelu. [31]

Modely miseni barev se raddji do par hlavnich kategorii.
Aditivni modely— barevny model pracujici seegsinymi zdroji barev (nap monitor
nebo projektor)
Subtraktivni modely- barevny model pracujici s odrazenitl/— bilého (nap rizné
druhy tiskovych technik, viz tiskarna)
Intuitivni modely— barevny prostor ktery je popsan ne matematialeypodle lidské
intuice (@.: HSV, HLS)
a dalSi

Obrazek 3.1 :Aditivniho miseni barev

Pro vyhledani nejlepSiho barevného prostoru pgmsataci kze jsem vychazel
z vybranych zastupitélbarevnych prostér[2] [3] [4] [5].

3.1 Model RGB

Nazev modelu pochazi z gaeinich pismenit zakladnich barev R (red¥ervena,
G (green) — zelena, B (blue) - modrakly je pouzivan model RGBA, kdé&vrta
slozka znamena Alpha. Nejedna se o rozdilny mdeéetegprezentativni. Slozka Alpha
je pouzita pro mnozstvi fnlednosti.

Kazda barva je udavana mnozstvim jednotlivych zhklzh barev o vinovych
délkach 780, 546,1 a 435,8 nm (tyto hodnoty jsmnoha publikacich popsangznrg).
Mnozstvi (nebo mohutnost) se udauarg, bud’ v procentech (dekadicky #gob) nebo
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podle pouzité hloubky jako ¢&ity pocet biti vyhrazenych pro barevnou komponentu
(pro 8 biti na komponentu je rozsah hodnot 0-255, pro 16 ®#65535).Cim wtsi je
mohutnost, tim s vySSi intenzitou se barva zobeazuj

modra 4 b tyrkysova
[00.255] o » [0,255.255]
fialova ., '
[255.0.255] Tbila '
gerna = [255.255.255] | zelena
" | [0.255.0
| D00l g S8
g
.- v
r o Cervena Zluta
[255.0,0] [255.255.0]

Obrazek 3.2: Model RGB zobrazeny do krychle

3.2 Model HSV

Hue — Barevného ténu, Saturation — Sytosti a Valdasové hodnoty. Tento model
je znamy taky jako HSB, kde misto Value seczrBrightness. Vznikl roku 1978 a
nejvice odpovida lidskému vnimani barev. Hodnotingglivych parametr se udavaji
nasledujicim zgisobem: Hue - (odstin) 0° - 360° nebo se ¢a@anazvem barvy,
Saturation — (chroma) 0 % - 100 %, Value — mnoZsiteho s¥tla.

Nekdy je tento model nevhodny protgyehlanovity tvar, ktery zfisobuje, Ze ve
vodorovnémrezu se musi bod o konstantni hodr®tpohybovat f zméné H po draze
ve tvaru Sestithelniku a nikoliv po kruznici, jak bylo pgirozené. DalSim zapornym
jevem je nesymetrie modelu z hlediska jasu.

3.3 Model HLS

Hue, Saturation a Lightness a je také nazyvany H&Imi pouzivané ozriani je
také HSI, kdeieti hodnota zna Intenzitu. Nazev neni standardizovany a takien
dojit k zangnéni nekterych zkratek.

Stejre jako u HSV je uiita barva definovana uhlem (Hue), vzdalenosti ogd os
(Saturation, Chroma) a vzdalenosti podél osy (lrigks, Intensity, Brightness). Zatim
co odstin je u obou modelu HSV a HSL definovannstey definici saturace je
dramaticky rozdil.
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Lightnass

Obrazek 3.3: Reprezentace HLS modelu

3.4 Model YUV

Model YUV je rekdy také ozné&ovan jako Y, B-Y, R-Y. Kéduje podobnym
zpisobem jako vnima lidské oko. Slozka Y ma informamiize jasovoucéérnobilou)
jako tyinky v lidském oku, a zbylé dvbarevnou informaci, kterou detekujipky.
Barevny model YUV je pouZivany v televiznich vysilav norng¢ PAL i HDTV.

Z tohoto modelu je odvozeno mnoho dalSich jakdikégal Y'UV, YCbCr, YPbPr atd.

Slozky U a V nabyvaji hodnot od -0,5 do +0,5 a yasslozka Y nabyva hodnot od 0
do 1.

=04 03 -02 -01 +01 +0:2 +0.3 +0:4
-0

-0.2

-0.3

Obréazek 3.4: Ukazka kodovani slozek U a V
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3.5 Model YIQ

Y slozka ot predstavuje jasovou slozku a slozky 1,Q barevnourmézi. | a Q
mohou byt interpretovany podobnymuispbem, umighim do stejného prostoru jen
ototeny o 33°. Tedy IQ a UVipdstavuji odliSny sdadnicovy systém ve stejném
roving.

Model YIQ je navrzen tak, aby vylepSil barevnouiwitst lidského oka. Lidské oko
mnohem citli&ji vnima zmény v rozsahu oranzova-modra (I slozka), nezZérmym
v rozsahu fialova-zelena (Q). A z tohdvddu je u vysil&i poZzadovana mensii&a
pasma pro Q slozku.

V modelu YUV Sly UV slozky ukazat jako X a Y s@anice v ramci barevného
prostoru. | a Q mohou byt interpretovany podobnyiispbem, umighim do stejného
grafu jen otdeny o 33°. Tedy IQ a UVipdstavuji odlisSny sdadnicovy systém ve
stejném rovia.

+.2 +.4 +.6 +.8

Obrazek 3.5: Ukazka slozek | a Q v barevné rovi&

3.6 Model YCDbCr

Jeho slozky jsou Y — jasova, Cb — rozdilovy modoyaa (modry chromaticky) a Cr
— rozdilovycerveny obrazderveny chromaticky). Hodnoty slozek Y jsou od 0ld&Cb
s Cr maji rozsah hodnot od -0,5 do 0,5.

YCbCr je rekdy zkracovan na YCC, ale zde by mohlo dochazetjasmostem.
Vzhledem k tomu, Ze rovnice, které definuji YCbGoy tvdeny tak, Ze nata cely
prostor RGB a vznika tak novy prostor, jsou pakitérbarvy v RGB které nemohou byt
zobrazeny YCDCr jelikoZ jsou mimo jeho gamut. Tamisobuje wité potize pi
uréovani toho, jak sprawrninterpretovat a zobrazigkteré signély YCbCr.
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Obrazek 3.6: Vyobrazeni RGB krychle do prostoru YCICr

3.7 Model Lab

Prostor Lab nebo téZz CIE 1976 (L*,a*,b* nebo zvaLAB). Lab je absolutni
model vyjadujici barvy nezavisle na #Haeni. Pouziva tyto slozky: L — lightness,
swtelnost (0...100), a — osa zeledervena, b — osa modro-Zluta.

CIELAB je nejkomplexsjSi barevny prostor tdeny Mezinarodni komisi pro
oswtleni. Na rozdil od RGB a jinych modelLab je navrZzen tak, aby sélgizil blize
k lidskému vigni. Prostor Lab je mnohemétéi nez gamut jinych modelnebo
dokonce lidského vithi. Mnoho barev prostoru Lab spada mimo gamut étskvicni
a tak jsowisté fiktivni, nemohou byt reprodukovany ve fyzické pbd. Dnes se tyto
fiktivni barvy nahradi tou nejblizsi ve viditelnépektru.

3.8 Model Luv

Luv, CIE 1976 (L*,u*,v*), CIELUV je model velmi pativany v p@itacové grafice,
zabyvajici se barevnym aglenim, pro svou jednoduchost. LUV je aktualizaci
barevného prostoru z roku 1964 CIEUVW, rozdily jsoensi zmny v neéfitku L a
barevnost (osy U a V) jsou 1,5krétt$i.
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4 SEGMENTACE MODELU K UZE

Za elem oddleni bodi kize v barevném prostoru od okoli, jsem si vyivgalerii
fotek pro fGizna os¥tleni a nastaveni. Fotil jsem digitalnim fotoapanat CANON
PowerShot A75 v laboratioE617 na Kolejni. Pro&si kompatibilitu jsem $ moznych
oswtlenich, denni s#lo, halogeny, z@vky a Zzarovky, fotil s kazdym moznym
nastavenim fotoaparatu. Jina é&eni jsem vypustil s ohledem a pouziti programu a
moznosti fotoaparatu.

Scénu jsem si vzdyfipravoval tak, abych co nejvice zamezil ostatnimap&nim
oswtleni. Ri rozmig’ovani s¥tel jsem se snazil osvitit cely oldj rovnongrng, swtla
jsem rozmistil v rozmezi + 45° od osy pohledu.

Pro takto os#tlené scény jsem tedy &dl vzdy pt fotek pro kazdé nastaveni
fotoaparatu (CD/Galerie/Nafocené vzorky).

Fotoaparat umaibval nasledujici vyvazeni bilé:

- Vnittni oswtleni
- Denni oswtleni
- Z&ivky
- Halogeny
- Blesk.

Fotky s bleskem byli ovSem nepouzitelné dikiegwtleni fotky a nemoZznosti
odcleni vzorki kaze.

Pro kazdé ositleni jsem si vytval kolaz vzorki ktize. Z kazdé fotky jsem si ¥yl
kousek Kize a tyto kousky hodil do jednoho obrazku tzv. kel@CD/Galerie/kolaze/).

Obréazek 4.1: Kolaz kize
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4.1 Vypocet reprezentanti barvy kaze

Kdyz jsem si udlal kolaz pro kazdé ostleni zaal jsem tyto vzorky &Ze
zobrazovat ve vybranych barevnych modelech. V pnwykresleni jsem nechal pouze
vykreslit jednotlivé body do 3D grafu. ToteSeni bylo ovSem velntiaso¥ narané
diky velkému mnozstvi bad Nagiklad u obrazku 1200x1600 je 1 920 000 ba
kazdy mait souradnice (barevné slozky). Saniegr¢ mnoho bod (barev) se opakuje
tak jsem vytveil M-File “MnStBodu.m” za w@elem pouze nalézt jednotlivé barvy,
pozcji jsem @idal spa&itani jejich mnozstvi (umi&hi CD/MatLab/...).

Pouzijeme-li tento M-File n&fklad na kolaz pro denni &lo o velikosti 1200x1600
v RGB tak z 1920 000 bdéddostavame 48 513 barev, coz je velmi dobra redukce
(pozn. NefastjSi barva maetnost 1711). Po této redukci a jitit Ze vysledny tvar je
totozny s pouhym vynesenim higdjsem si pevedl vSechny kolaze do vybranych
barevnych prostér Poté aplikoval M-File a vynes| do géafredukované hodnoty Ize
nalézt: CD/MatLab/MnStBodu hodnoty/).

280
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Obrazek 4.2: Ukazka grafu pro os¥tleni zarovkou - prostor YCbCr (¢ervena —

denni oswtleni, modra — halogeny, zelena - ¥aky, tyrkysova - zarovky )
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Tyto grafy nam ukazuji celkové rozmist bodi barvy Kize v danych barevnych
prostorech. Navzajem seégpisuji v gipadech kdy  jednom os¥tleni obsahuje &e
stejnou barvu jakoipjiném, proto niZete v grafech vigt prevahovat barvu posledni
vykreslované kolaze (ostatni grafyubete vidt: CD/obrazky reprezentantkize
v barevnych prostorech/). Zdhto 3D rekonstrukci vysegmentovan&é jsem vybral
ty, které Slo nejlépe popsat matematickygtedem tak, aby obsahovali co nejvice
z vykreslenych bai Vybral jsem tedy prostory YCbCr, Lab a YIQ.

Nesmime ale pozapomenout na barviizek jako takovou. Barva tke je
nehomogenni (neni na celé ploSe stejnd) a vysk@eje ni mnohotznych barev
z pohledu barevnych modelBarvu kize tvai Sum rgkolika riznych a vSak podobnych
barev. Musime ale brat také ohled na to, Ze k&km¢k ma jiny pongr ¢etnosti &chto
barev ale v zakladu se vyskytuji opako¥atejné barvy. Myslim tim najklad ¢loveka,
ktery je hube®jSi tak mu jdou vidt Zily které zbarvujéasti kize trochu do modra.

Z tohoto divodu bylo zapdebi vynéstcetnosti reprezentaintbarvy kize (viz
kapitola 4.2).

4.2 Hustota reprezentanti modelu kiize

Pro lepSi zobrazeni jsem vykreslil u vybranych mgsi jednotlivé cetnosti barev.
Je to nutné s ohledem na charakter bam¥ek Dal by se popsat jako Surdkalika
raiznych barev. Tyto barvy jsou si navzajem podobie n@zou se tam vysvitnout i
barvy dost nepravgpodobné nebo az nahodné (s ohledem n&tlesw, pohyb,
vzorkovani kamery atd.).

Vykresleniméetnosti zjistime, kde jsou népéi shluky nejvice se opakujicich barev,
které je pateba obklopit danym virtualnimélesem. Jelikoz s&asto v prostorech
vyskytovali barvy s minimalntetnosti, tak jsem pro lepsi zviditéim vzdy séetl
nékolik Urovni v ugitém rozmezi (nap: ContourYCbCr.m - CD/MatLabl/...). Z fifezi
je i patrné Ze vifipad YCbCr ¢ervené body vystupujici z celkové shluku jsou dprot
¢etnostem ve shluku zanedbatelné.
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tez 58 soucty na urovni Y=F3+7
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Obrazek 4.3: Ukazkacetnosti v prostoru YCbCr na urovnich 66-80

4.3 Geometrické €leso reprezentujici lidskou Kizi

Pro nalezené virtualni¢lesa jsem vzal v Gvahu obrazky vynesenych tboce
kterych jsem sestrojil elipsoidy tak aby obsahow#Binu vykreslenych bad Mensi
apravy jsem provad pro pokryti i nefetngjSich mist nap viz. Obrazek 4.3.
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Obrézek 4.4: Elipsoid pro YCbCr

22



YCbCr
Stred délka os
Y Cb Cr Y Cb Cr Nato&eni
125 105 170 70 45 13 nl4
Lab
stred délka os
L a b L a b Natoéeni
125 157 150 73 34 15 5rn/8
YIQ
stfed délka os
Y I Q Y I Q Natoceni
0,5 0,23 0,0475 0,3 0,17 0,0725 0

Tabulka 4.1: Hodnoty elipsoidi pro vybrané modely

Zde se samdejme¢ jedna o teoretické igdy €les a jejich os. Jejichigsnost Ize
vylepsit postupnymi testy a Upravami viastnaddd.

Mozna by bylo vhodgsi zkusit obklopit vSechny body pomoci matematicky
popsatelného ale nepravidelnébiesa, nebo pdfpac obklopit pouze jednotlivé velké
shluky jednoduchymi geometrickymilésy a podle nic vyhledavat barvize. Tyto
zpiasoby by ovSem byli dosti name. V gipact nepravidelnéhoétesa tu figuruje
problém matematického popisu samotnéblest, aby obklopovalo vSechny body.
Pokud se podivame na jednotlivé modely (CD/ obraekyezentaritktze v barevnych
prostorech/).) mizeme vidt jejich silnou nepravidelnost a&Zkou popsatelnost. Ve
druhém pipact bychom néli n¢kolik nagriklad elipsoidi. Kazdy elipsoid by byl pospan
ttemi osami aiemi nat@enimi podle danych os. Coz by podstanvySilo problém
vyhledani vyskytu bodu v danyckdsech.

4.4 Klasifikace kaze

KdyzZz jsem si Wil tyto télesa mohl jsem zé vyhledavat kZi v obraze. Nafed
jsem pouzil nalezeny tvar jako pevny prah a podterprahoval. Tyto vysledky ovsem
nentli moc dobré vysledky (viz Obrazek 4.5 - vlevofidal jsem proto lineéarni funkci
uréujici vzdalenost od #du tlesa. Vyuzil jsem pro to samotnou funkci elipsoidlde
pokud se bod pohybuje odetlu k povrchu vysledek rovnice fata od 0 do 1.

x ) “(zV
(_j {lJ +(_j <1 (4.1)
XC yC zc
Na nasledujicim obrazku tkete vidt vysledky (Obrazek 4.5 - vpravo). Je zde
viditeIné Ze model YIQ neniifs vhodny.
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b

Obrazek 4.5: Pevné prahovani podleétesa (nalevo) s pravépodobnosti (napravo)

— prostor YIQ

Zde muzete vidt porovnani dvou zbyvajicich modeYChCr a Lab.

Original Lab, s prahem 0.5 YCbCr, s praham 0.6

Obrazek 4.6: Porovnani detekce #Ze pomoci prostofi Lab s prahem 0,5 a
S YCbCr s prahem 0,6

Na obrazku 4.6 fivete vidt, Ze prostor Lab nebere vice sdgnou kizi a fi
zvysSeni jasoveé slozky nebo zmenSeni prahu se teatiel uz chyta sitlejSich oblasti
jako Saii nebo betonu. Jako nejlepsi se ukazal model YChbCr.

Na obrazkach rfiveme vidt Ze se nam celk@évpoddilo vysegmentovat hledanou
kuzi ale ne zcela dokonale. Ma to podstatu v uzneraném charakterutke. Kize
obsahuje izné barvy, které jsou rozmése nahodé (pro predstavu obdohin jako
Sum). Tyto barvy se mi potllb vysegmentovat, ale jednotlivé prvky barvyizke se
mohou vyskytovat i jinde nez na lidskézk Napgiklad velmi s¥tla dieva jsou tvéena
podstatnou, velmietnou barvou vyskytujici se viki. Také opéenéci jinak pripravené
maso na konzumaci obsahuje velmi podobné barvy dbrhdzek 4.7). Bktera deva
diky své barevnéclenitosti (tma¥jSi mista letokru) se mi podilo diky
geometrickémudtesu vymezujici barvuiiZe odstranit ze segmentace.
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Obrazek 4.7: Ukadzka segmentovani barvy &Ze a zachyceni i fipraveného masa

Posledni nedostatek se tyka samotnéhétiesni. Pokud totiz ositlime oblicej pxilis
silnym sw¥tlem nebo dotyny ¢i dotytna ma mastnou plet, &lo se odrazi ve sve
podstat v bilé bar¢. Existuji lidé s opravdu gtlou pleti majici tzv. Albinismus. Jejich
pokozka je velmi sitla a citliva na slunai swtlo. Ale presto jejich pokozka dosahuje
swtle rizové barvy, bilé barvy dosahuji pouze jejich viagg. Ukazku Spatného
nas\tleni a nasledni Spatné segmentaééeme vidt na nasledujicim obrazku 4.8.

Obrazek 4.8: Ukazka silré oswtleného oblieje

Tento nedostatek by Sel opravit pomoci zvySeni prale na Ukor segmentovani
dalSich oblasti uz nezastupujici pokozku ale jiesa v obrazu. Nd&fklad na Obrazku
4.5 si mizeme vSimnout zachytavani se o okmjveného sudu vyskytujicim se v levé
casti fotografie.
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5 NALEZENI OBLI CEJOVE CASTI

5.1 Teoretické rozdéleni

Pro detekci oblieje ve snimané scé€rse vyuziva algoritiin, které Ize rozdit do
urcitych oblasti podle vyuzZivajici vlastnosti obraadezi nejpouziva&si metody
detekce oblieje pati [24]:

a) Detekce obtieje ve snimcich se znAmym pozadim

V tomto gipact se jedna o velmi jednoduchyigtup, protoZze se snimaji objekty s
piedem znamou barvou pozadi. Lze tedy snadnélibgidzadi od objektu, ktery vzdy
odpovida obtieji.

b) Detekce obtieje pomoci barvy

Metoda spgivajici v detekci lidské ie. Problém této metody jéquevsim v malé
robustnosti navrzeného algoritmu. Hlavni probléhedgtavuje fakt, Ze lidé nemaji
jednotnou barvuike. DalSim problémem je pak nachylnostimné os¥tleni snimané
scény.

c) Detekce obdieje pomoci pohybu

Pokud mame k dispozici videoiireme vyuzit faktu, Ze olkikj se ve snimané sagén
neustale pohybuje. Problémy vznikaji, je-li ve sceéfte pohybujicich se objaktpak
je poteba vSechny ,pohybové"” oblasti spréwdasifikovat podle specifickych kritérii.

d) Kombinace fedchozich metod
Spojenim gkolika vhodnych pistupi Ize dosahnout lepSich vysledk

e) Detekce obtieje v komplexnim pozadi

NejobtizrejSi piipad detekce olleje nastane tehdy, neznamedegem scénu, ve
které jej mame detekovat, a tudiz nemame zZadnémiaice o bar¥ kize, pozadi nebo
pohybu v této scén V takovém pipact se vyuzivaji naip neuronové sit které se
danym podminkamijzpisobi.

Na rozaleni se nizeme divat i z pohleduigtupu a zpracovani dat z obrazu [30]
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Nizko Urowiova analyza- Tato skupina ifstupi vyuziva nizko arokové giznaky
jako napiklad barvu pokozky, hrany v obraze, symetrie dblasebo pohyb
z videosekvence. Tytoriznaky jsou poté jednoduSe zpracovany v zavistustivaru a
velikosti.

Priznakova analyza- Nekteré giznaky ziskané pomociigdchozi skupiny metod
nemusi jednozrea¢ souviset s lidskou t¥a Tato neutitost se da odstranit analyzou
pozice jednotlivych fiznaki v zavislosti od geometrie lidské tea Tato skupina tedy
obsahuje metody pro dohledavariizpaki, které se na zakladpiiznaka (par @i,
kontura tvde atd.)

Tvarové modely- V této skupig jsou metody, které se pouzivaji hléavma detekci
piesné polohy jednotlivycltasti takze i celéeho obkje. Nutnou podminkou pouZiti
metody je informace of{blizné pozici tvéie. Na tuto pozici je potom v ramci procesu
vyhledavani umisni tvarovych modél.

Vzhledové modely- Jde o skupinu s podobnou podstatou s Tvarovyodiehy . Na
rozdil od nich vSak nepracuje jen na zaklaliznaki v okoli vybranych tvarovych
casti, ale na zakladecliipnaki z celé oblasti. Tato skupina také igttuje informaci o
piiblizném umisini tvée. V piibéhu iter&niho procesu se &ni parametry
vzhledového modelu.

Obrazow orientované fistupy- se snazi o ziskani statistické charakteristi&yi
v obrazu jako celku. Obrazy ftfémaji @i tom presré definované atributy — velkost,
natateni, os¥tleni atd. Na zakladech této charakteristiky prackipsifikator, ktery
dokaze prohlasit Ze v obraze je lidsky o&ji

5.2 Implementace vyhledani obkeje

Mnou vybrany zfisob by se Zadil mezi Obrazo¥ orientované fistupy vyuzivajici
barvu kize. Obltej vyhleddva za pomoci existence orientovanych t#mis
kontrastnich regiahv obraze. Soubogthto vlastnosti ri#e byt uz samostatrpouzit
pro vyhledavani ohdieji nebo tvai jim podobnych.

Klasifikator byl trénovan sdkolika stovkami vzak, které byli zmenSeny na
minimalni velikost pro rozpoznéni otdije. Pro vyhledavani ve¢tdich obrazech je
mozné masku vzoru postupposouvat a prohledat tak cely obraz.fppd Ze nalezne
v oblasti obléej vystup klasifikatoru se nastavi na “1“ pokud 10&. Klasifikator je
upraven tak, aby bylo moZnéénmt velikost hledaného olkieje, tento zfisob je
mnohem prakiitéjSi nez ngnit velikost obrazu v &mz hledame objekt.
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Vyuzité slovo kaskada v kédurddek 222) znamena Ze klasifikator se sklada
z rekolika jednodusSich fazi, které jsou postpouZzity pro oblasti zajmu az vdime
fazi kdy je dana oblast zamitnutai®ni v kazdé fazi kaskady je slozité a samy asob
jsou postaveny mimo klasifikator pomoci jedn&g posilujicich technik.
Pouzita verze obsahuje tyto techniky:
Discrete Adaboost
Real Adaboost
Gentle Adaboost
Logitboost

5.2.1 Boosting

Boosting gedstavuje strojovédseni pomoci tzv. meta-algoritmu (metody jak nejlépe
weit klasifikatory). Boostig je zaloZen na otazcéza reékolik weak learners (Spatnych
Z&k) vytvorit jednoho strong learner (vyborného zaka)?

Weak learner rizeme chépat jako klasifikator, ktery jen trochu dtoje se
skut&nou klasifikaci (jeho vysledky jsou lepSi nez namddadani). Naproti tomu,
Strong learner svévoirdobkre koreluje s opravdovou klasifikaci. [6]

Zatim co boosting neni algoritmicky omezerétSina boosting algoritin tvori
iteratni weni slabych klasifikatdr, pokud jde o distribuci a jejich vlivu do finalmih
silného Klasifikatoru. Po jejichfgani jsou k nim ufitym zpisobem pifazeny vahy,
které odraZzi fesnost jednotlivych slabych Z&KTyto vahy jsou postugnpozn&inovany
podle «eni. [7]

Existuje mnoho boosting algoritmten originalni byl navrzen Robertem Schapire
(Rob Schapire, Streath of Weak Leamability. Machlmearning Vol. 5, 1990) a
podpdil ho Yoav Freund (Yoav Freund. Boosting a weakrieg algorithm by
majority. Proceedings of the Third Annual Workshop Computational Learning
Theory, 1990). Tento prvni algoritmus nebyl adapgtia nemohl plé vyuzit slabych
student.

5.2.2 LogitBoost

Je boostovaci algoritmus formulovan Jeromem FriednErevorem Hastie, a
Robertem Tibshirani. ®odni prace prazuje AdaBoost algoritmus do statistického
ramce. Konkrét& pokud vezmeme v Uvahu AdaBoost, Ze je generaimp\aditivni
model tak pak plati funkce logistické regrese, pady ntizeme odvodit algoritmus
LogitBoost.
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5.2.3 Adaboost

Je zkratka pro Adaptive boosting a je adaptivndma tsmyslu, Ze je postaven na
zlepSovani klasifikatar v piipadech kdy fedchozi klasifikatory chylinrozpoznaji
objekt. AdaBoost je citlivy na Sum dilis vzdalena (odlehld) data.

Vybér zakladnich klasifikatdrv rdmci AdaBoost algoritmu probiha nasledévn

1) Fideleni vah kazdému vzorku v ramci mnoziny M

2) Trénovani klasifikatdrp, i=1, . .. ,K s pouZzitim vzotkz mnoziny M a k nim
piislusnych vah.

3) Vypaet hodnot gpiredstavujici chybovost jednotlivych klasifikaiqui. Jednotlivé
hodnoty e jsou vypitané na zaklagvzorkovaci mnoziny M a k nimifsluSnych vah.

4) Vyher klasifikatoru p, ktery dosahuje minimalni chybovosti, do mnoZzidkladnich
klasifikatori v AdaBoost algoritmu.

5) Zmena vah jednotlivych vzotkv mnozirg M na zaklad predpisu uteného
AdaBoost algoritmem.

6) Pokud neni proces AdaBoost algoritmu zastavakge vrati na krok 2.

Vysledkem AdaBoost algoritmu je silny klasifika{@s], [26]:

BCoum
P(Z) = sigr[ >ah (Z>j 51

Kde BCnum pedstavuje vysledny get zakladnich klasifikatdrpouzitych v silném
klasifikatoru aa; zase koeficientidezitosti pro jednotlivé zakladni klasifikatory.

Zde mizeme rozhodovat pomoci hranice q, ktera jéipgut funkce nastavena na
0, menit a tim padentidit UsgsSnost silného klasifikatoru na testovacich mnozinée
kterych je pomdr mezi ,tvarovymi“ a ,netvarovymi“ vzorky jiny jakov trénovaci
mnozire. Tim nam vznika zgna ve formulaci silného klasifikatoru.

BCnUm
P(Z)=sign|| > a.h(Z) |+q (5.2)
t=1
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Vratme se ktrénovaci mno&nM, kterd je z normalizovanych tvarovych a
netvarovych vzork. Pokud maji tyto vzorky velkost WxW obrazovych bpdyber
vhodné velikosti W ma vliv na vyslednou dobu tréaoiv AdaBoost algoritmu. Také
velikost W ma vliv na moznou velikost detekovanéiiceje (detektor nenajde obdij
jiné velikosti nez na jakou velikost byl natrénoy.an

Situace by Sl&eSit pyramidovym zmensSenim vstupniho obrazu a agilidetektoru
konstantni velikosti. To by vSak vyzadovalo dalSprarovani, souvisejici
s zmenSovanim obrazuitom by integralni obraz musel byt vyiem na kazdé Urovni
pyramidy.

JinéieSeni je postavené na zajimaveé vlastnosti Haaropizhaki. Ty totiz maji
priblizné stejné hodnoty pro ten samy obrazizné velikosti. Tim padem nemusime
zmensSovat nebo #tSovat prohledavany obraz, ale naopakniin velikost vybrané
oblasti a s ni souvisejicictiipnaki.

S prohledavanim vstupniho obrazu tedy souvisi dagtd parametry.

s — p&ateini velikost hledanych t¥av obraze (velikost pratované oblasti)
t — posun § prohledavani vstupniho obrazu
p — koeficient z¢tSeni velikosti hledanych tkias obraze

Vyznam parameir je zobrazen na nasledujicim obrazku 5.1&t&wani oblasti
klasifikatoru AdaBoost algoritmu kén kdyz je vybrana oblastetsi jak prohledavany
obraz [27].

s ps

——

t Hﬂ t
4 =

Prehfadavany obraz Prehladavany obraz

Obrazek 5.1: Ukazka vyznana parametra s, t,p

Tvare v trénovaci mnozinnebo v samotnych prékovanych obrazech mohou byt
oswtleny miznym zmisobem. Bylo by tedy vhodné normalizovat vligznorodého
oswtleni na jednotlivé trénovaci vzorky respektive y@iované oblasti. Jednim
zpisobem je normalizace rozptylu hodnot intenzit vaaer Necti obraz Z je tvéen
z WxW bodi, ktery maji hodnotu intenzit I(x,y). Potonfesini hodnotaéthto hodnoi
a rozptyl hodnot? jsou
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AMi=o j=o (5.3)

1@ .
o?=—>>(0,j)-p?
M=o j=o (5.4)

S vyuzitim informaci o rozptylu aiedni hodnat mizeme hodnoty intenzit v béd
(x,y) normalizovat nasledo¥n
(X, y) - H
o (5.5)

Takto navrhnuty postup by se dal &S pouZzit @i normalizaci trénovacich dat,
kde nezdalezi na rychlosti normalizace procesii.sBmotné detekci by vSak Slo o
vyrazné zpomaleni, kdyz by hodnoty intenzit vsthpniobrazu museli byt
normalizovany pro kazdyifznak zvlas.

Vytvoreni kaskadového zapojeni

Rychlost klasifikatoru trénovaciho pomoci AdaBoakjoritmu je lineara zavisla
od patu pouzitych zakladnich klasifikatiorUspssnost detekce je také zavisla odpo
zakladnich klasifikatdr. Snaha je pouzit co nejvic zakladnich klasifikatargi tom
zachovat dostateou rychlost zpracovani. Tento problé®Si kaskadové zapojeni,
jehoz podstata spiva vtom, Ze dkladn® prowtuje jen ty oblasti, které vykazuji
tvaroveé iznaky a naopak oblasti, které je nevykazuji pfovelmi rychle. Nagklad
homogenni plochy na vstupnim obrazéitérneobsahuiji lidské t¥éa a proto je na jejich
zamitnuti pateba jen gkolik vyhodnocenych fiznaka (zakladni klasifikator).

5.3 Metoda Haarovych priznaku

Haarovy iznaky

Pri klasifikaci obrazu mizeme pouzit viceffstupi. Jednim z nich je klasifikace
piimo na zakla#g hodnot intenzit klasifikovaného obrazu. Jinyspup je klasifikace za
pomoci piznaki.

Jeji vyhoda spfiva vtom, Ze fiznaky v sob obsahuji informaci o charakteru
vybrané oblasti obrazu. Pokud se da tato informagédiit jednoduchym zfisobem,
dostavame velmi rychlou metodu.

P pouziti Boosting kaskadové detekce se vyuZivégnaky extrahované pomoci
Haarovych bazovych funkcifinak v tomto fipad znamena rozdil sum intenzit dvou
nebo vice sousednich oblasti (suma intenzitle§gi oblasti je vzdy afitdna od sumy
intenzit tmavsi oblasti viz obrazek 5.2).
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Obrazek 5.2: Fiklady typa Haarovych pfiznaki (zleva: leva hranice, dolni

hranice, horizontalni primka, primka s uhlem 45°)

UvaZzme Ze chceme vypitat hodnoty vSech ifznaki (pro vSechny velikosti a
pozice), ktery maji charakter totozny i$zmaky znazorgnym na obrazku 5.2. Pro
¢tvercovou oblast velikosti 24x24 bibdlostavame celka@vvic jako 45000 trznych
piiznaka (meéni se typ, velikost a pozice). Pokud to zobecnim®llast velikosti MxN
obrazovych bodl, tak dostavame mnozZinwipnaki P = p, i = 1, 2, ..., Kkde p
piedstavuje i-ty typ fiznaku a K zase celkovy et piiznaki pro oblast. Proto je nutné
zvolit rozsah pemeiované oblasti, ale i parametryiznalka (minimalni a maximalni
velikost, krok posunu ve vybrané ramci oblasti), talty vysledny p&et prowiovanych
piiznaki nebyl @ilis velky.

Kazdy vytvdeny giznak pro stanovenou oblast nese informaci o tata,wbran&
oblast obsahuje nebo neobsahujer.tvido vytvai otazku, které fiznaky nesou tuto
informaci a jak tuto informaci vyhodnotit

Integralni obraz

Integralni obraz je struktura vhodné pro velicehtgczjis€ni sowtu hodnot vSech
bodi uvnitt libovolné obdélnikové oblasti zdrojového obrazuntegrélni obraz
piedstavuje transformaci vstupniho obrazu, kde sedtadntenzity v pvodnim obrazu
I(x,y) nahradi sumou intenzitx,y). Tato transformace se ith pro kazdy bod. Obraz
intenzit ma tedy stejné rozmy jako pivodni obrazek jen jeho hodnoty jsowemy
souwtem vSech hodnot bdéduvnitt obdélniku ohrageného levym hornim rohem
obrdzku a bodem, ktery je gtan. Pgitat pro kazdy bod vzdy soet celé této oblasti
by bylo vypa@etré narané, nadisti Ize dynamicky pouZzivat jiz vyptené hodnoty a
slozZitost tvorby integralniho obrazku je tak lingiar

Vyhodou integralniho obrazu je, Ze & muzeme jednoduSe vypiiat sumu intenzit
dané oblasti v obraze. Protodesto vyuziva pro Haurovyfiznaky.

S Y) =3 1(i,y) = S(X-1y) + (%, y)
E (5.6)
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060 =S 10 ) =1 (%Y =1) + S(x,y)
ENE (5.7)

Po skoreni generovani je mozné zjistit setilibovolného obdélnikového regionu
v pavodnim obrazku jen za pomocicseni ¢tyt ¢isel, jak je nazrieno na nasledujicim
obrazku. Soket bodi v regionu vyznéenémz je dan jako A-B - C + D, kde A,B,C,D

piedstavuje hodnoty bdds integralnim obrazku.

Obrazek 5.3: Vyswtlujici obrazek k ke integralnimu obrazu

Klasifikace na zaklade Haarovychiznakov

Necht Miace = {X1, . . . , X} je mnozina obraZ X;, které maji stejné roziry a
obsahuji obrazy normalizovanych lidskychtiv@velikost, natéeni v rovirg, pozice).
Mnozina Mytace={Y 1, . . . , Y.} Je mnoZina obrak Y, které maji stejnou velikost jako

Xi, ale na rozdil od nich, obrazy t¥&eobsahuji. Definujme si mnozinu M jakaipik
mnozin a a;ifZ;) je hodnota i-tehoffznaku na j-ty obraz, kdei=1,...Ka

j=1,... ,N+L.

Pro kazdy typ fiznaku f, i = 1, . . .K, dokaZzeme potom na zakladnoziny M
vytvorit klasifikator h(Z), kde Z je obraz o stejnych roZrech jako X, které dokaze
vyhodnotit jestli Z obsahuje, a nebo neobsahujskbd tvd. Tento klasifikator
definujeme jako:

hi(Z) = +1 (oblast Z obsahuje t)gokud gi(Z) < po;
hi(Z) = -1 (oblast Z neobsahuje tydinak
pricemz 6; je rozhodovaci prah g paritni funkce nabyvajici hodnot {-1, +1}.
Optimalni hodnoty paramétiklasifikatoru K(Z), 6; a p, mizeme pro data z trénovani

mnoziny M ugit nagiklad pomoci ,Information Gain“ algoritmu nebo atgmu
déleni oblasti.
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Kvalitu ziskanych klasifikatdr hy mizeme o¥fit na mnozig M a tim padem pro
kazdy klasifikator ziskat jeho chybovost, e= 1, . . . ,K. Ten klasifikator, ktery
dosadhne nejmensi chybovostite@stavuje zakladni klasifikator pro AdaBoost
algoritmus.

6 VYZNAMNE BODY NA OBLI CEJI

Vyhledavani vyznamnych badse velmicasto vyuziva v p@tacovéem vidni. Za
jejich pomoci se ziskavajiizné rysy a naslednodvozuje obsah obrazu. VyuZzivaji se
nagiklad @i sledovani pohybu, nateni ¢i pohybu ve fotografii, tvorby
panoramatickych fotografii, 3D modelovani, rozpozra objekti a dalsi. Vyznamny
bod obecw ozna&uje misto, které ma:

- jasnou a matematicky d@bpodloZzenou definici

- jasnou definovanou pozici v obrazovém prostoru

- lokalni struktura v obraze kolem vyznamného bgeluoohatd na informace
vhodné pro pozSi zpracovani vizualnim systémem

- je stabilni z hlediskagsobeni lokalnich a globalnich deformaci v obrazové
domeér, tak aby byl bod afi nalezen s vysokym stugm opakovatelnosti

Vyznamny bod miZze byt definovan naipclu dvou hran. Vyznamny bod v obrazu
je bod, ktery ma i@sré¢ definovanou pozici a fitze byt opakovahdetekovan. Z toho
vypliva Ze hledanym bode tbe byt roh nebo také izolované misto maximalni nebo
minimalni intenzity, konec Ugky atd.

V praxi WtSina tak zvanych metod pro detekci vyznamnychildedi problematiku
spiSe obech nez hledani specifickych réhJako dsledek je nutné provést lokalni
analyzy pro vybrani a nalezeni poZzadovanychibddmém gipact jako koutky @i, Ust
atd.

Metody vyhledavani vyznamnych hiodhejsoucasto dostataé robustni acasto
potrebuji odborny dozor nebo velkou redukci nalezenyoti. Jeden z bad kvality
takovych detektdr je schopnost odhalit stejné body ve vice podobiyéimcich a to za
podminek @iznych os¥tlenich, rotace a dalSich translaci. Velmi jedndgugristup k
vyhledavani botl je za pomoci korelace, ale tahle metoda je velposetre narana.

6.1 Detektor MORAVEC

Moravaiv algoritmus je jeden z nejstarSich algofitrpro detekci bod@l (Hans
Moravec - 1977). Algoritmus prochazi kazdy pixebbrazu a testuje, jestli v daném
pixelu neni roh (za pomoci diference jasoveé uywnoblasti kolem. Podobnost se&itin
pomoci sottu ¢étverai rozdilu mezi déma oblastmiCim niz$igislo tim je podobnost
vySsi. [8]
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k=i+le=j+1

fG,j)z%Z S lake) -g . j) (6.1)

k=i-le=j-1

Pokud je pixel v oblasti jednotné intenzity okolipada velmi podohkn Pokud je
pixel na hrag pak okoli v jednom simu vypada zcela jinak, ale ve &m shodném se
smerem hrany bude jen minimalni 2zma. Pokud je pixel testovan funkci s variaci ve
vSech snrech nebude zde uz takova velk&na

Obrazek 6.1: Ukazka vystupu Moravcova operéatoru véterém se vyhledavaji

maxima (pro lepsi zviditejréni jsou barvy invertovany, Cerna = Max, Bila = Min)

Obrazek 6.2: Detekce Moravcova operatoru (vlevo 5@uli, vpravo 100 bodi)

Tento detektor je ovSem velmi pomaly a tak nenidviyogpro real-.time aplikace.

35



6.2 Detektor HARRIS

Na tomto detektoru pracovali Chris Harris a Mike@tens — 1988. Tito dva muzZi
zlepSily Morava@v operator tim, Zefjali zvazovani diferencialu rohu s ohledetimm
na snér, namisto pouZziti masek. Tentougpb jec¢asto ozn&van jako autokoretai.
Presr matematicky jde o sumétverail odchylek tedy podobnost jasové funkde p
posunu okénka.[9]

Takovou jasnou a matematicky debpodloZzenou definici vyznamného bodu je
definice pomoci maximalizace minima autoko&elasumy. Sotadnice v obrazové
oblasti oznaim jako x, y a okoli bodu cithto sotiadnicich ozn&im O. Vyznamné
body budou lezet v lokalnich maximech funkeg,Fktera ma tvar:

Fan 6 Y) = min 2 (106 Y) ~ 1(x+ DX, y + Ay))? (6.2)

(Ax,Ay)OD (%, y)OO

kde AX a Ay predstavuji elementarni posuvy ve &mx a y. Jsou vybirany z
mnoziny vSech elementarnich posuwvvelikosti, definované jako:

D ={(& &) OR? :(Ax,4y)| = ee > 0} (6.3)

v | s B
y %,
N ) (a3
: =y v{a.;l_{«.}r]y e » »

\
N

5T rr 4

S55D1 S5D2 5503

e | =
Fmin(x ¥y =min(SSD1.55D2__)
Obrazek 6.3: Princip autokorelatni funkce. Sowet ¢tverci rozdilu (SSD) se péita
ze dvou oblasti vyzn&enych krouzky, které jsou posunuté 0Ax,Ay) . Pro bod [x,y]
se spdte se vSemi moznymi posuny a funkceqfr(x,y) ma hodnotu nejmensich z

nich.
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Nech’ I(x, y) jsou hodnoty pixél obrazku a x,y elementarni posuny z mnoziny D .
Pomoci Taylorova rozvoje aproximujeme 1%, y + Ay) jako:

[(X+AX, y+Ay) = 1(XYy)+ al(x,y)’al(x,y) = (6.4)
ox oy Ay

Pouzitim autokorebmi funkce dostavame

o Al(xy) Ay (Y axy) _
Finn (% y)~(mj)9[)(x%‘a(()Ax,Ay){ ox oy j( ox  dy j -

in (Ax, A =
min (&x, y)-(AyJ

(Ax,Ay)OD
(6.5)
Kde matice M oznaje autokoreléni matici.
al(xy)Y
al(x,y) ol(x y)j T ox
M = : : = (6.6)
(x%l‘ao( ox oy a1 (% y)
oy

Matice M obsahuje vSechny difekan operatory a jeji vlastndisla uguji hlavni
kiivost plochy v okoli bodu (x,y). Toho se da vyudit rozhodovani, zda dany bod je
vyznamny a jestli se jedna o hratiuoh.

Vlastni¢isla matice M ozndme jakoo; aa, a mohou nabyvatthto hodnot:

- Ob% jsou relative mala, potom je okoli bodu relati&ploché a nejedna se o
vyznamny bod.

- Jedno vlastndislo je malé a druhé veliké, potom se jedna o hranu

- Ok vlastnicisla jsou velika, potom je na okoli bodu vyznamtiadst ve vice
smeérech a jedna se tedy o roh nebo izolovany bod.

Pro ziskani vyznamnych bodlze opt pouzit vyhledani maxim v map
"rohovitosti R zndmé z Moravcova detektoru. Prgi jgenerovani se pouzije
determinant a stopa matice M podle vztahu
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R(x, y) = det(M) — ktrace(M)? (6.7)

Aoy velike Aoy velike Aoy malé Aoy malé
Ao veliké P weliké oo welike Aox malé

v

Obrazek 6.4: Vlastni¢isla autokorelatni matice M podle typu bodu

Pouzitim autokorelace dosahuje Hatvisletektor vybornych vysledk Je nezavisly
na rotaci, posunu a odolnyid Sumu. Se z&tSujicim se naroky na zpracovani snimk
realnych scén oviem &lo byt dilezité vyhledavat vyznamné body i v zavislosti na
metitku. Je paieba aby byly nalezeny stejné obrazové struktukgly? se liSi v nsfitku
a v zavislosti na jejich #fitku je poté porovnavat. S timto problémem si ovSem
Harrisiv detektor ve své zakladni podobedokaze poradit a musely se tady nalézt jiné
metody.

r..roh
- h ... hrana

Obrazek 6.5: Znazorréni problému vyhledavani bodi pomoci neéritkove zavislého

Harrisova detektoru
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Obrazek 6.6: Ukazka detekce vyznamnych badpomoci Harrisova detektoru,
vidime Ze musime brat v ohledu réitko jelikoz v obliéeji potiebujeme vice bod a

na okraji hlavy méné.

Multi-rozsah pro Harrigv detektor [10]

Vypocet druhého momentu matice ékay ozn&ovan jako strukturni tenzor)
v Harrisow operatoru, vyZzaduje derivaci obrazual ly, stejré jako sowet nelinearnich
kombinaci &chto derivaci pes lokalni okoli. Pro tentocél mize poslouzit Integralni
obraz popsany v kapitole 5.3.

Jadro Gaussianu, kde t jesitttko

1 2..,2
X, y,t) = — g <ty 6.8
g(x,y,t) . (6.8)

~ N7

Vytvorime netitkovy prostor L za pomoci konvoluce s jadrem Garss
L%y, t) =a(x y. ) * 1(x,y) (6.9)

Kde L zn&i meritkovy prostor, g jadro Gaussianu aivpdni obrazek.

zavedeme zebx =9xL g Lv =0vLgznzuje parcialni derivace L. Kromtoho

zavedeme Gaussovu funkci g(x,y,s) s parametrenkos jategraci stupnice. Poté
muzeme vyjadit druhny moment multi-rozsahové matice jako ...
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p=yts)= [ [[x]g&ns)dédn (6.10)
E=— n=—00
Kde

(x]= L3 (x= &, y-mit) sz(x—&y-n:t)Li(x—E,y-n;t)}
Ly (x=& y=mt)Li (x= &,y —m;t) L2 (x= &, y-mt)
(6.11)

Pak mizeme definovat multi-gfitkového Harrise

M (X, y;t,8) = det(u(x, y;t,s)) — ktrace®(u(x, y;t, s)) (6.12)

Pokud jde o vy&r mistniho ndfitka t a parametru integrace s, tytaiftkové

— /2
parametry jsowasto spojeny s relativnim dfitkem integracey tak, ze S~V Tkde
obvykle y volime v rozsahu [1,2]. B¥eme tedy detekovat rohy pomoci Harrise a za

prispeni Mc (X yit,s) v libovolném ngiitku t.

V praxi je casto totofeSeni dopléno o vykEr kroku neiitka, kde je miritkovy
prostor normalizovan pomoci Laplacianova operatden je pditan na vSech urovnich
metitkového prostoru.

Tim tu vznikd Hartus-Laplaci@n operator ktery je potan ges vSechny body,
které sodasre sphuji nasledujici dva aspekty:

- maximum v ndfitkovém prostoru op#gném Mec (X y;t,s)

- je v lokalnim maximu nebo minimu ve vSeckiftkdch normalizovanych pomoci
Laplacianova operatoru.

6.3 Transformace SIFT

SIFT je jedna z naySich metod vyvinuta roku 2004. Nazev je odvozgroazitého
principu, transformuje obrazova data dogiitkové nezdavislych satadnic. Byla
navrzena pro extrakci vyznamnych Kor obrazk a nasled# spolehlivé vyhledavani
spole&nych ry$i mez nimi. Svou vykonnosti uz se blizi k moznosti#iti v real-time
aplikacich pro zpracovani obrazu.[15]

Proces ziskavani vyznamnych badanalyzovaného obrazku Ize réliddo 4 fazi.
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Vytvoreni métitkového prostoru a vyhledani lokalnich exttém

Vypocita se nititkové nezavisla reprezentace obrazku. &mnse dale vyhledavaji
pies vSechna #iiitka lokalni extrémy. Pro zlepSeni vykonnosti je generovani tohoto
prostoru pouzita aproximace pomoci rozdilu Gaussoviunkci (DoG) na misto
Laplacian Gaussovy funkce (LoG).

Presr¥jSi lokalizace kitkovych bodh:
Zde se podrobiji zkoumaji body nalezené v prvni fazi. Ty s nedt&hou
stabilitou se vyloti a u zbylych se pomoci interpolaceesni jejich poloha v prostoru.

Prifazovani orientaci:
Pro zajiséni nezavislosti na rotaci, se ke kazdému bdtitagi dominantni orientace
na zaklad orientaci gradiefitv okoli bodh.

Tvorba deskriptar:

Na zaklad orientaci gradieritv okoli bodu je pro kazdy vyznamny bod vyjen
deskriptor. Pomoci & jsou potom porovnavany vyznamne body mezi analgagmi
snimky.

6.3.1 Vytvoreni méritkového prostoru a vyhledani
lok&lnich extrémi

Jako prvni se data obrazu nejpryevedou do reprezentace nezavislé rithu.
Timto prevodem se zabyvalo mnoho osob (napndeberg, 1993; Lowe, 1999) a
vSechny vysledky potvrzuji, Ze nejlepsi vlastnasti dosahlo za pomoci generovani
vyuZivajici LoG. Jeho pouZiti je ale vygmire nara@né, proto se hledaji jednodusi filtry.
Nejcastji je pouzita aproximace pomoci DoG. Rozdil Gaugsbvfunkci je ziskan
odeitenim dvou na sabnezavislych Gaussovych funkciieném néiitku. Generace se
provadi za pomoci konvoluce s @eynym Gaussem adiitkova forma se ziska pogd
rozdilem po sobjdoucich vrstev.

Vystava ovSem otazka, kolik vrstev se ma vigwaTato volba bude mit rozhoduijici
vliv na patet nalezenych struktur. Struktury mohou byt &itku blizko za sebou arip
zvoleni filis velkého kroku se dkteré z nich nenaleznou. OvSem s mnozstvim vrstev
roste vypdetni nar@gnost.

Po vygenerovani #titkového prostoru je uZz mozné ¢#a s vyhledavanim
vyznamnych botl Body které by mohli byt ozgany jako vyznamné se budou
vyskytovat na vrstvach jako lokalni extréemy. Hled&e provadi ve vSech vrstvach
krome¢ krajnich (které neobsahuji rozdil dvou vrstev)z#éyabod je porovnan se svymi
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osmi sousedy ve stejné vr&ta s deviti sousedy v obou sousednich vrstvachudPjek
vySSi nebo mensi nez vSichni jeho sousedi, jed@ngko vyznamny.[13]

6.3.2 PiesrgjSi lokalizace klicovych bodi

Pro zajiS¢éni vysoké stability nalezenych hingpouZitych pro hledani korespondenci
mezi obrazky se ukazalo jako vyhodné pouZividmnp cel@iselné sokadnice bod
v obrazu a réitko vrstvy, ve které byl bod nalezen. Brown vylinaetodu pro
upresréni polohy lokélniho extrému pomoci aproximace funkopisujici okoli bodu
metitkovém prostoru a to jak v stadnicich obrazu, tak také whitku.

Pro aproximaci vyuziva Tailév rozvoj. Sub-pixelova a subsiitkova pozice je
uréena jako extrém rozvoje. Pro vyjédi pozice extrému je funkce derivovana a
uréena offsetem &i zkoumanému bodu. Pokud je offseit8i nez 0,5 tak to zia
extrém lezZici blize k sousednimu bodu.cklly bod je tedy vy®nén k sodadnicim
zkoumaného bodu. [11]

Vyhody ugeni polohy nadhto arovnich se projevuje ve vySSich vrstvach, kg
vzorkovaci krok wé¢i zakladnimu obrazu relati¢rnveliky.

6.3.3 Prirazovani orientaci

Tatocast slouzi pro dosazeni nezavislosti transformac®taci obrazku. Ziskanym
bodim z gedchozich dvouwasti se fitadi jedna nebo vice orientaci vyftanych
z okoli daného bodu. Podlefitka se vybere Gaussem filtrovana plocha , ktes¥yen
meiitkem zkoumanému bodu nejblize. Tim se zajisifithova nezavislost. Pro kazdy
obrazek bodu Im (x,y) se poté pomoci rozdilu gixgepaiita velikost gradientu

g (x,y) a orientad® (X,y).

g(xy) =y (Im(x+1y) - Im(x=1,y)) +(Im(x, y +1) - Im(x, y =1))* ~ (6.13)
8(x,y) =tan ((Im(x,y +1) - Im(x, y =1) /(Im(x+1 y) - Im(x -1 y))) (6.14)

Pro zkoumany vyznamny bod se sestroji kruhovy bistm orientaci, z gradient
vypoactenych z jeho okoli. K histogramu s odpovidajicieotaci se fi¢te gradient
vazeny pomoci kruhového okénka s Gaussovskym reaipzvah.

Dominantni orientace je &na z vrchal histogramu. Orientace nejvysSiho bodu
histogramu pedstavuje i dominantni orientaci bodu. Pokud jeki®tano vice vrchdl
(nad 80%) je vytvien novy bod se stejnym umistm ale s jinou orientaci. Tato Uprava
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zaji¥uje WwtSi stabilitu pi hledani korespondenci. Tyto multi-orietnid body se
vyskytuji pongrné malo (15%).

6.3.4 Tvorba deskriptoru

V piedchozich fazich jsme ziskali mnozinu tiobokalizovatelnych badnesoucich
dulezitou informaci pro pozgSi zpracovani obrazu. Nyni ke kazdému bodu z této
mnoziny se fitadi deskriptor. Deskriptor v sélmese informace o vzhledu obrazového
okoli kolem vyznamného bodu a uniioje porovnavani s jinymi vyhledavanymi body a
uréovani korespondenci. Metoda SIFT#iSfa s novym systémem deskriptoru
vychazejici z modelu biologického ¥ini. Metoda je zaloZena na popisu okoli bodu
pomoci orientaci gradieinta umozuje drobné posuvy v jejich umésii. Neni tedy
zavisla na jejich fesné lokalizaci. To ma& za nasledek odolnost protibmaym
geometrickym zrgnam a deformovani v obrazu.

Pro zachovani nezavislosti na rotaci se vyuZijgiapenych orientaci bdd
v predchozi fazi. Podleéthto orientaci se natéorientace gradiefif aby v gipac
odliSné orientace korespondujiciho vyznamného bo@oém obrazu byly vysledn&
orientace gradiefit stejna. Pro &ely vypaitu se okoli bodu rozdi na rekolik
¢tvercovych oblasti a pro kazdou se sestroji histmgorientaci. VeSkeré informace
obsazené wthto histogramech t¥d data deskriptoru. Tyto deskriptory jsou tedy
pongrné obsahlé.

DalSi nevyhoda transformace SIFT &p@ v tom, Ze pokud se bod posune tak, zZe
se gradient dostane do jiného okoli a nebo stizmeho orientace, by mohl bytigan
do jiného histogramu (jednoho z histogiapo rozaleni oblasti okoli). [12]

6.3.5 Zhodnoceni

Tato metoda zatwje nezavislost na:
posunu
rotaci
méiitku
zmeénach jasu a kontrastu
drobnych deformaci
Podle experimentu u [14, str.20] vyhledavani ibod fotografiich o rozliSenich
640x480 trvalo na ptati s procesorem 2GHz zhruba 5 sekund. Po pouZziti DoG
aproximace Laplacidnu se metoda sice urychlila, saééde neni vhodna pro pouZiti
v real-time aplikacich.
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6.4 Metoda SURF

Speeded Up Robust Features je nejjdv metoda ufena pro vyhledavani
korespondenci mezi éma obrazy. Byla publikovana 2006 autory H. Bay.

Nazev vypovida Ze se txci zan®fili na rychlost zpracovani, vzali tedy znameé
zpasoby a snazili se zkratit jejich vypetni narégnost. V mnoha ohledech se nechali
inspirovat transformaci SIFT (Kapitola 6.3). Tatartsformace ukazala velmi dobré
vysledky za pouziti aproximace Laplacianu pro gewéni ngritkového prostoru a
piedstavilo (dnes uz velmi pouzivané) nové desknyptdyto deskriptory jsou poénné
datow velké a tak je jejich zpracovani vét§im mnozstvi nakméjSi. Na tutocast se
zanefili tvarci metody SURF. [16] [17]

6.4.1 Méritkovy prostor

Vyvoj metody SURF probihal spiSe experimentalntamese snahou o co ndsi
zjednoduSeni. SURF kombinujecdmetody. SIFT, ktery ma ale vysoké odezvy i kolem
hran a proto se tyto body odliSi za pomoci deteamtin Hessianu a odfiltrovani.
Druhou metodu pouzivali Mikolajczyk a Schmid [1&tefi pouZili Hessian pro
lokalizaci bodi v obrdzku a pomoci Laplacianu se mu pokustiigalit mefitko.
M¢titkovy prostor je generovan za pomoci Hessianugugtahu.

(6.15)

L(x,y,0) = o detH) = o* de(lxx (x,Y,0) IXY(X’y’U)j

L (X Y,0) 1y (X, Y,0)

Kde L(x,yo) predstavuje bod v atitkovém prostoru o sdadnicich x,y a @itku c.
Ixx je konvolute druhé derivace Gaussovy funkce saidera v bod (Xx,y) a podob#
pro ky a lxy.

Metoda SURF vyuziva také Integralnich olirappsanych v kapitole 5.3. Pro jejich
velmi rychly vypaet jasu v obdélniku.

6.4.2 Fast Hessian

Podstatnoucast vyp@tu pii hledani vyznamnych baédtvori konvoluce obrazu
s jadry derivovanymi od Gaussovy funkce. Snahyycldeni se zagtuji hlavre na tuto
¢ast ulohy. Rozdil Gaussovych funkci se snazikEmlhodné napodobeni Laplacianu a
piesnost aproximace bylo moznédit pomoci konstantniho faktoru kaugiciho
metitkovou vzdalenost generovanych ploch. Pro maxim#tracenicasové narénosti
vyuzili autad praw integralni obraz, dikydmuz se vypdet konvoluce pro libovokh
velkou plochu provadi konstantni rychlosti. Metogy zaloZzena na vypgtu
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determinantu Hessanovy matice a pro jeji konstrigan poteba konvoldni jadra pro
smer X, y a Xy. Tyto jadra jsou podobny Haaronovyifizpakim. Jejich diskrétni
podoby maji tvar. [15]

| [ ]

Obrazek 6.7: Ukazka konvolinich jader pro velikost 9x9

Odezvy od takto konstruovanych jader je nutnédjedtritkové normalizovat. Pro
normalizaci se vyuZivA Froebeniova norma, defindvarad matici m x n jako
odmocnina ze sa@tu absolutnichitveral vSech prvk matice. Na obrazku XX twd
prvky matice jednotlivé hodnoty konvaloich jader. Pro jvodni jadra generovana ze
spojitych pfibéhi meritkoveé normalizovanych derivaci Gaussovy funkce plati, ze
kolikrat se z¥tSi metitkovy parametr, tolikrat se zmensi Froebinova rearm

Po vygenerovani #titkového prostoru se vyznamné body najdou jako lioka
maxima, steji jako tomu bylo u metody SIFT fiPkonstrukci je mozné pouzit pouze
jadra o dané velikosti, coZ ma za nésledek velikyithovy krok mezi jednotlivymi
vrstvami nétitkového prostoru.

6.4.3 Prirazovani orientaci

Postup je oft podobny jako u metody SIFT, ale ze ziskanychntaiei kolem
vyznamného bodu se uvaZuje pouze nejdomirgitsner a ostatni se zanedbavaiji.
Jako struktura pro zaznam orientaci jsou pouZituyaéd okénka, orientaci pokryvajici
dohromady 360 stuii a o velikosti 60 stupi. Do okének se vkladaji hodnoty
gradienti ziskané v kruhovém okoli bodu a vazené pomoci ¢tiydGaussovy funkce
centrované v saadnicich vyznamného bodu. Pro zrychleni Wparadientu jsou ajp
pouzity obdélnikové aproximace a svyhodou lze teubuzit jiZ vygenerovany
integralni obrazek. [18]

Po vySeteni vSech zkoumanych bidv okoli vyznamného bodu se vyio
jednotlivé sodty dx a dy. Tyto vektory se skombinuji s orientaciybere se z nich ten
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nej\etsi vektor, ostatni se dale uz neuvaZzuji. Orientaketo nej¥¢tSiho vektoru uiuje
orientaci vyznamného bodu.

6.4.4 Tvorba deskriptoru

Jedna ze zakladnich problénSIFT je velikost deskriptdra tak metoda SURF
piichazi s novym typem deskripfora také s novym Zsobem korespondence. Pro
popis okoli jsou vyuzity gradienty sftené nactvercovém okoli. Tentdtvercovy
region je pondrné veliky s délkou strany 20s, s zharngtitko, a je natdeny podle
orientace zpracovavaného vyznamného bodu. Totaewtge dilezZité pro zachovani
nezavislosti na rotaci obrazku.

Stejre jak v metod SIFT i zde je pouzito&eni na sub-oblasti, ale informace v nich
jsou jinak zpracovavané. Diky tomuto jsou odolniivdrobnym geometrickym
deformacim v ramci sub-oblasti

Postup konstrukce deskriptoru:

- sestrojenétvercové oblasti s natenim podle orientace vyznamného bodu

- cela oblast se rozt na 4 x 4 sub-oblasti

- v kazdé sub-oblasti vybereme 5 pravidaiozmisénych bod

- na vytva@ené body se aplikuiji filtry pro vyget gradientu

- pro kazdy bod jsou vygteny odezvy dx, dy af@teny k sub-deskriptoru pro
danou oblast ... vznikne tak z 16 sub-oblasti 64drgkriptoti

Velikost deskriptoru ovlistuje rychlost jejich porovnavani fip hledani
korespondenci a ma tudiz vliv na pouzitelnost metockal-time aplikacich.

6.4.5 Zhodnoceni

Vysledky jsou porovnatelné z metodou SIFT. Rozdiljdeskriptorech které jsou
popsany Vv kapitole 6.4.4. Deskriptory jsou mébjemné, coz slouzi pro rychlejsi

zpracovani ale na ukorgsnosti a kvality deskriptdr Korespondence je zde sl@gt a
MEre piresna.
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Obrazek 6.8: Ukazka nalezenych vyznamnych badpomoci SURF metody

7 ROZPOZNANI VYRAZU TVA RE

Abychom mohli vymezit, které body gebujeme a které ne, musime stiur
stanoveny cil. Chceme abychom mohli vypozorovataxytvde neznamych osob.
Musime tedy bréat v Gvahu to Ze chceme, aby naskaaplprobihala v real-tim&se a
fungovala i u nezndmych osob. Kaz#lgvek je rozdilny a své emoce projevuje jinak.
Pokusime se tedy sjednotit a neléefeni pro identifikacitiznych emoci. Mnoho
takovych aplikacich vyuzivauzné metody a principy, které si zde uvedeme. Ale
vSechny vyuzivaji stejné vyznamné body, jen jekjimghledavaji, definuji a nasle&in
zpracovavaji.

7.1 Zpuasoby detekce obliejovych rysi

Mrivriw s

tu i 0 kompresi dat (vybrani jen vyznamnych a znlmkalizovatelnych boit)

7.1.1 AAM metoda

AAM vyhledavani se sklada ze dvou madeéVlodelu tvaru a vzhledu. [19][20]

Model Tvaru
Tvar ukitého objektu mzeme definovat jako geometrickou informaci, ktekatava
po normalizaci pozice, rotace a velikosti danéhglkih. Pokud pedpokladame tvar v
roviné, tak zngny jeho pozice, nateni v rovirt a velikosti mizeme nazvat
transformaci podobnosti.
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Tvar tv&e miZzeme pospat pomoci mnoziny tzv. Tvarovychibpd= (x,y) kde i =
1..n ukujici pozici dilezitych rysi v obrazu tvée. Ze soiadnic x a y bodi pp mizeme
zformovat nenormalizovany tvarovy vektor X£¢...X.Y1,Y2,..-Yn). Metoda obsahuje
n¢kolik takovych vektoit pro trénovani.

Pfi vyhledavani je zap#&bi provadt transformaci podobnosti (zarovnani dvou
tvani Xa a %) ktera by minimalizovala E = |T 4x — xg|2. Pro 2D obraz a jeden bod
(x,y) tvaru x muzeme definovat transformaci podobnosti nasledovn

X zcost  zsind\ x) (X,
Tl | = _ + (7.1)
y —-zsind zcosd\y) \Y,
Kde parametb a z utuji nataeni a velikost zmenSeniéeni. Parametrypxa yb

uréuji posunuti jednotlivych bagdtvaru. Pokud zavedeme substituci a = z&cas
b =z sind , tak dostaneme nasledujici minimatizaproblém:

E(a,b) = |T(XA) - XB|2 = Zn:(aXA,i —by,; = Xg; )2+ (bXy; —aYa; — Vs, )? (7.2)

i=1

Resenim, které minimalizuje E (a,b) je nasledujenice:

a:(zn:XAixBi + yAinij/(Zn:XZA,i + XZB,ij - Xp-Xg
= X,

n n 1 ]
°= (Z Xai¥Yei ™ Yai%e, J/(Z XzAvi + XZBJJ = [Z XniYei = Yai XB,iJ
= 1= |XA| i=1

(7.3)

Pomoci metody PCA a mnoziny normalizovanychuivatZzeme vytvait statisticky
model tvaru lidské tw& pomoci které dokazeme tvar itwaeprezentovat podstétn
mensim pétem hodnot.

Model Vzhledu

AAM model vzhledu (Active Apearance Model) je vyteay na zaklaglkombinace
modefi tvaru a modelu textury

Model textury je vytveéeny z normalizovanych texturfiplusejicim jednotlivym
tvatim pouzitym v procesu trénovani. Normalizace textud dv c¢asti. Prvni je
normalizace roziru a vzhledu textury. Ve druh&sti je upravovany globalni vliv
oswtleni.

Plocha obrazu, které zabira objektitrde da popsat préstnictvim vektol tvaru
X. Prostednictvim &chto vektod, procesu triangulace plochy teda metod deformace
obrazu dokadzeme do jisté miry normalizovat vzhiedury a pizpusobit ji tak, aby
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zodpowdre naSla ged (Fesné umishi). Hodnoty intenzit tviicich texturu vytvé
vektory, pomoci kterych fizeme nasledujici transformaci upravit globalni vliv
oswtleni.

Oba modely, tvarovy i texturovy, ideme slotit pouzitim dalsi PCA. Aplikovanim
tak odstranime korelaci mezi vektory pararmégaru a textury.

Zhodnoceni
Vyhledavani pomoci této metody je iterativni procésery ma wity pocet
prowéirovanych ,masek”. Diky tomu je tato metody dosti @déna pro zpracovani v
realnémcase dosti neprakticka.

7.1.2 Model SVM

[21][22]Problém klasifikace fiteme nadefinovat jako hledani pravidla, pomoci
kterého dokazeme tadit objekt do jedné z danych vystupni¢hd.t Ficemz hledani
probiha na zakladpiiklada, danych v trénovani mno&nV nejjednodussim ifpads
uvazujeme jen o *¥azovani do dvou vystupniciid. Tato Uloha se da formalizovat jako
snaha o nalezeni rozhodovaci funkce, kterdi it tidy funkci F. Hledame ji na
z&kladré vstupré vystupnich trénovacich pamnazyvanych trénovani vzorky, tak aby
funkce dokazala korek&rklasifikovat i testovaci vzorky. Trénovani i tegigi vzorky
jsou @imo generovany ztoho stejného neznamého étemd pravépodobnosti a
distribwéni funkci P(x,y). Po nalezeni klasifikd funkce jsou vzorky ifazené
k ttiddm. Hledani optimalni rozhodovaci funkce jefitgmn Us@Sné pokud
minimalizujeme tzv. fedpokladanou chybu.

BohuZel hodnotu fedpokladané chyby nethbeme minimalizovat ifmo, kdyz
nepozname distri@ni funkci P(x,y). Proto setfphledani funkce, ktera se bude aspo
priblizovat k optimalni funkci snazime vyuZit inforoe které mame k dispozici a to
sice charakter trénovacich dat a viastnegtytfunkciF.

Za pongrn¢ jednoduché ieSeni problému friizeme povazovat aproximaci
piepokladané chyby prasdnictvim tzv. empirické chyby. Pokud segbtrénovacich
vzorki n blizi k nekonénu, tak se hodnota empirické chybyibtizuje k hodno
predpokladané chyby. V tomtdipact ovSem hrozi, Ze pokud budédt funkciF piilis
komplexni, tak v konsém disledku dojde minimalizaci empirické chyby iegeni a
klasifikator bude mit zlé generalizd viastnosti.
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7.2 Metody rozpoznavani vyrazu tvde

7.2.1 Nejjednodussi metody rozpoznavani vyrazu

Paitd s jednoduchymi rozdily wase. Tato metoda ovSem vyZaduje abychom
pristoupili ke kamée s ,neutrdinim vyrazem®. Toto kritérium ale nigmame nikdy
urcité splnit. Pro lepsi vyobrazeni a pochopeni se paiv@a nasledujici fotky.

Obrazek 7.1: Ukazka miznych deformaci oblteje

UvaZzujme jakoby o ptatku sotiadnic vyznamnych bdd neutralni obliej. Hi
pohybu koutk Ust sngrem k okrajim obrazu a mighnahoru nize byt definovan jako
asmev ale mnoho lidi se usmivéanymi zpisoby.

Obrazek 7.2: Druhy Gsmévu

Jedind vlastnost kterdigtava pro vSechny totozna je prodlouZeni oblasti Us
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Napiklad prekvapeni se udkterych osob vyjafilije pomoci otekeni ust, zvednuti
obati tim i zwtSeni @i. Osoba k tomu samaiie uskait nebo se celkayvvelmi rychle
pohnout. V tomto fipact by ot mohli pouzit vzdalenost jednotlivychéek, detekce
oteweni Ust nebo vzdalenost atbood ai. Skombinovanim échto jeva by mohli
vytvorit jednotnou zavislost, ktera by fip splnéni zvySovala pravwigpodobnost
jednotlivych vyraa.

Obrazek 7.3: Fekvapeni

7.2.2 Rozpoznavani za pomoci masek

DalSi moznost jak rozeznavat vyrazy jen za poméedem definovanych Sablon.
Tato metoda obsahuj€kolik Sablon.

Tyto Sablony se potéfippzi k obrazkim s detekovanymi body nebo detekci hranic
za pouziti ukitych filtrt jako Canny a dalSi. Tato Sablona se po obrazuupésa své
spravre umisgni hleda pomoci nejmensi odchylky vy¢ftané od nalezenych bbaebo
detekované hranice filtrem. Timto tgpbem ovSem fize vzniknout chyba pro
piipadnou pozgSi rozpoznani vyrazu. Vyraz se totiz poté vyhodip@cpomoci
Sablony, ktera #la nejmensi odchylku od obrazku.

Z popisu také vypliva Ze se musi fepto gipady izného piblizeni nménit metitka
Sablony a to je8tza edpokladu Ze se uZzivatel diva do objektivinm. Tato metoda je
c¢aso¥ dosti nardna a nefesna. Da se vyuzit ndklad u pasovych fotek nebo fotek
kde je znama vzdalenadbveka od objektivu.

Velmi podobny zpsob vyuzivdA AAM model pro definovani pozice ¢bje a
vyznamnych bodl
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7.2.3 Rozpoznavani za pomoci neuronovych siti

Toto reSenicerpa z pedeslych kapitol ale otazku samotného rozpoznawaazu uz
nechava na neuronové siti. UZivatel si sedie fxameru. Program nalezne vyznamné
body v obraze a pomoci nich s& a ukuje samotny vyraz uzivatele ékteré metody
se Wi samy za pomoci definovani Zmpopsanych vigdeslé kapitole nebo si uzivatel
sam (po prvnim spudti pro nadeni neuronové sif odsouhlasi nebo nastavi kdy se
usmiva a jiné emoce. Neuronové sé to pak jen n&ila nasled& piredpovida. Je zde
ale gedpokladano ze pgtac nebo program pouziva omezenyeblidi. Tato metoda
neni utena pro rozpoznavani vyrazutga neznamych osob ale u stale se opakujicich.

8 EXPERIMENT

8.1 Postup

Moje diplomova prace Zzala vypmj¢enim potebnym z#&zenim a sestaveni
aparatury podle kapitoly 2. Pomoci sestrojené apargsem si vyfotografoval dkolik
fotek pro fizna nastaveni fotoaparatu a &teni. Po otestovaniékolika vybranych
modef (viz. Kapitola 3.) jsem nakonec vybral barevnyston YCbCr. Jako dostajici
se ukazali také modely YIQ a Lab. Poté jsem progedmentaciie (viz kapitola 4.).
Pro vymezenicasti oblieje jsem zvolil metodu popsanou v kapitole 5, zan@ai
Adaboostingu a Haarovych detektojsem dostaval velmi igatelné vysledky i
s dostaténou rychlosti.

Obrazek 8.1: Ukazka spravné segmentacedike

Pro nasledné zpracovani jsem négobval znat umishi obliceje vici celkovému
rozloZzeni scény a tak pro lepsi klasifikaci a regil zpracovani jsem si oblast @eie
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vyiizl a pracoval uz jenom s nim. Tim@®Senim mMZeme porovnavat velmi jednoduse
pozici vyznamnych bad jelikoZ nemusime fepcaitavat pozici wci celkovému
zornému poli kamery. Zémy ve vyezu nastavaji pouze silgizenim nebo oddalenim
uzivatele od kamery. Tento efekt ovSem nenastatiS prasto tak ho rizeme
teoreticky zanedbat, ale pro lepsi vysledky jsemezeni vztdhnul na velikost
nalezeného ohieje (viz kapitola 8.1.1).

Dale bylo zapdtbi nalézt spravnou metodu pro detekci vyznamnyobi.b
VyzkouSené metody jsou popsany v 6. kapitole. Mecase ukazal jako dobry detektor
ale velmi pomaly, takZe jeho vyuZiti real-time &pliich nizeme zavrhnout. Hartus byl
v detekovani lepSi, ale jeho rychlost nebyla o mep&i nez Moravec. Jeho vyuziti tedy
nebylo vhodné. Poté jsem vyzkouSel transformaciTSIFato metoda davala velmi
dobré vysledky, ale diky velké velikosti deskrigtdoyla jeho vypéetni nargnost
velmi vysoka. Posledni metoda SURF se ukéazala ¢aistatén¢ rychla, ale na ukor
efektivnosti deskriptdr. Tato metoda definovala opravdu hédvyznamnych boil
které museji byt w@itym zpisobem omezeny. (kapitola 8.1.1 a kapitola 8.1.2)

Po omezenich vyznamnych lodZ zbyvalo pouze nalézgjakou charakteristiku
jednotlivych vyrasa, definovat je a zavést do algoritmu.

8.1.1 Omezeni vyznamnych bod pro definici vyrazu tvare

Metoda SURF nam naSla mnoho vyznamnych tubokteré je nutno omezit.
K zredukovani pé&u nalezenych vyznamnych hibgsem gistoupil ze dvou pohled
Prvni pohled bude popsan této kapitole a druhysledajici kapitole.

Z postupu nizeme vidt, Ze nyni pracujeme pouze s®gem obkeje. PO mnoha
pokusech stimto algoritmem jsem se ubéipee obliej bude stale uprasd
vyiiznuté oblasti. Diky tomuto krokuikeme body omezitii okrajim vyiezu.

Napred si popiSme zakladni znalosti o ¢bji. Cely obltej se sklada zela, @i,
nosu, ust a brady. Tyt@sti maji pevné umi&ti. Neniclovek ktery ma nafiklad Usta
nad nosem neb jiné rozlozeni @ele. MiZzou se vyskytnout vyjimky s ohledem na
velikost, tvar nebo troSku jiné rozlozeni¢kieri lidi s nadory na obieji atd. Tyto
nemoci jsou ovSsem dosti nahodné a nepfpedobné, tak je iZeme zanedbat.

Rozdlil jsme si tedy vyez na oblasti ve kterych se budou hledat body pagti
urcité c¢asti oblteje. Obltej jsme si rozdili na levé oko, pravé oko a usta. Pomoci
jejich deformacich se #iou ukit nasledné vyrazy t¥a. Jelikoz tu musime brat
v Uvahu velikost nalezeného igzu, ktery se #ni s giblizenim obléeje ke kamie,
jsou omezeni ustalen&dr samotné velikosti detekovaného @bje.

V mé préaci jsem si meze nastavil:
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- Vertikalni okraje od 1/5 do 4/5 gky obrazu vyezu (v roviri X)
- Definovani oblasti &:
levé — od 1/2 do 3/4 v rownX a visS nez 1/2 v rovinY
pravé — od 1/4 do 1/2 v roMrX a vis nez 1/2 v rovihY
- Cést Ust od 1/2 do 7/8 osy Y

Tyto rozmezi jsou znazo¥na na nasledujicim obrazku 8.2.

[--Y- -

Obrazek 8.2: Ukazka vymezeni oblasti pro definici ddi zastupujici i (obrazek

vlevo) a zastupuijici Usta (obrazek vpravo)

8.1.2 Symetrie

Dal3i vlastnosti obleje je jeho symeitnost. Zadny obdiej neni zcela symetricky
diky prirodnim zakoam a Zzivotnimu stylu (ndgklad jizvy). Ale s ohledem na
vyznamné body na obkkji jsou tyto body symetrické. Zkusili jsme tedyigpoupit
k tomuto zpisobu feSenicist¢ geometricky(matematicky). Musime §tat, Ze body
mohou byt #zné¢ od sebe vzdaleny podanym uhlem.

Napred jsem zkusil jednodusi geometrickyigpb detekovani symetrie:

Urceni stedu celého obtieje a sotadnice dvou porovnavanych hiod
Stred mizeme zjistit velmi jednoduSe za pomoci vysegmentévasti a nasledného
vypoctu pomoci momeiitnebo si wkit pevny bod na ijezu obliéeje.

XC = % yCc= h (8.1)
M 00 M 00
Kde M,y jsou momenty vypitané z segmentované oblasti
Vypocitame si vzdalenost obou hiodd stedu
vzd=/(xc— xb)? +(yc- yb)? (8.2)

Porovname vzdalenost
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Pokud je vzdalenost odietlu stejna vime Ze se body nachazeji na kruznici o
nalezeném pologmu.

Zjistime osu symetrie

Zjistime si Uhel mezi body aistdem. Osa by #h vést stedem tohoto Uhlu.
Druhym zpgisobem uwfeni je vypgitat sted Uséky definované déma
prozkoumavanymi body lezicimi na kruznici. Naleagrasu protahneme nalezenym
bodem a sedem kruznice.

Otestujeme nalezenou osu s 0sou vysegmentoveee k
Porovname nalezenou 0su S 0SOU ¥ygmou pomoci momeint

a= arcta{ij (8.3)
(luzo - /Joz)

Kde pxy jsou centralni momenty

Konena podminka
Pokud je i tato podminka sgma nasli jsme Symetrické body pokud rejgi na
dalSi body.

Zhodnoceni

Tato metoda je matematicky jednoducha, ale nasre problém s pouzitim
momenti. Momenty vysegmentovan&sti nengli dostaténou gesnost acasto se
pohybovali jen diky menSim odchylkam v segmentgmisabené pohybem stina
jinych éci, které zaficinili rozdily v jednotlivych snimacimip segmentovani. Tento
zpasob se tedy ukazal jako nevyhovujici.

DalSi zgisob byl za vyuzitim deskriptbrmetody SURF popsané v kapitole 6.4.
Kazdy body je v SURF definovan jakg>py,®,s) kde x a y popisuji séadnice daného
bodu,® orientaci okoli bodu a s jehoéhitko. Pomoci dchto vlastnosti izeme velmi
dohe vypaitat body které jsou symetricke.

we

e B
&

-"'1\. &l pl
f. - X
. e 3y
P L "le !

Obrazek 8.3: Ukazka dvou bod popsanych deskriptory
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[28] [29] Pokud je obliej symetricky znamena to, Ze jedna jeho polovina je
zrcadlovym obrazem druhé poloviny. Z toho vypli¥é&, u deskriptar metody SURF
bude orientace dvou zkoumanych badky zrcadlo¥ otocend, ale r¥itko bude stejné.

Z téchto divodi miZzeme odvodit nasleduijici.
Vahova Uhlova symetri®;; dosahuje hodnot [-1, 1] vypteme jako

®; =cos@, +¢, —26;) (B.4

1

Kde ¢ znazotiuje orientaci jednotlivych abila® Ghel svirajici spojnice mezi body
S 0sou x (zobrazeno na obrazku 8.3). Vahowéitko dosahuje hodnot;Sdosahuje
hodnot [0, 1] kvalifikuje relativni podobnost dveaktori v meéfitku.

o 38l
Sj—exr{m (B.5

Kde o5 ovlada vektor réitkovych moznosti, které budouijpty. V mém u jsem
pouzil nastavends = 1.

V nekterych publikacich pouzivaji jeStjednu vahu a to pomoci vzdalenosti.
VzdalergjSi body od osy jsou méndulezité nez ty blizSi. V naSemripadt by se
jednalo nagiklad o to, Ze by nosni dirky &n mit vétSi vahu nez okrajeca Tyto
vSechny i vahy nakonec navzajem vynasobi a porovnavaji gegn Z mého
experimentu se ukazalo, Ze lepSich vysiedk dosahuje pokud jsou jednotlivé vahy
porovnavany odtlerg. Diky tomu vysoka hodnota jedné neovlivni druhdeizapaebi
ovSem ukité mnoZzstvi metodiky a t¥ivosti. Hodnoty v programu jsem nastavoval
empiricky pomoci vyzkouSenych hodnot.

Takto jsme ziskali ¢kolik moznych os mezi vSemi moznymi dvojicemi.
Kdybychom znali Uhel obieje (napiklad pomoci momef) porovnali bychom
nalezené ahly a jejich umésti s Uhlem oblieje. Vypaitany Uhel podle momeint
ovSem casto skakal a byl nepouzitelny pro aplikaci. &terych publikacich
vyhledavali hlavni osu pomoci Hooghovy linearninsfarmace. Toto hledani ovSem
trvalo pongrné dlouhou dobu (jeden snimek 1 #te1). Pro urychleni a zjednoduSeni
jsem omezil rotaci (nakl@mi) obliceje pouze o maly Uhel. Nefitam zde tedy
s moznosti, zetlovék nagiklad ped kamerou lezi a opira si hlavu nebo ji ma
naklorénou pod vy3Sim uhlem nez je 10°.
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Obrazek 8.4: Ukazka os jednotlivych dvojic(vpravo)osy omezené Uhlem tid

vypocitanym pomoci moment (vievo)

8.1.3 Definice vyrazi

Usmev

Pokud se podivame na obrazky 7.2Zeme vidt Ze charakteristickym znakem
asmevu je rozSfeni Ust. Vyjimky se vyskytuji naprosto vSude, atevtada socialni
piedpoklad Ze tento argument je pro @snypicky. Proto jsem jako usia definoval
urcité rozsteni ust. Bohuzel kazd§lovék ma jinak Siroka Usta a tak tento algoritmus
neni gimo idedalni. Za fedpokladu Ze by uzZivateliipel ke kam#& s neutralnim
vyrazem Slo by ulozit p@tetni hodnoty a podle nich zkorigovat jednotlivé vyraale
stimto pedpokladem nefizeme poitat. Proto mi pfjde jako nejlepSiieSeni
piirovnavat to k poréru Sice hlavy.

Smutek

Smutek nejlépetlovek identifikuje z @i. Ale ne za pomockisté vzhledovych
viemi. Clovek to vyciti. Gi mohou byt roz&eny, ale v mnohaifpadech zase nemusi.
V nékterych naznacich se the giblizovat k prekvapeni.Clovék maze i plakat a
lomeni Ust by mohlo mit opay znak @iimésice nez je u Uséau, ale to se vyskytuje uz
ponerné dosti vzaca.

Prekvapeni

Z obrazku 7.3 nzeme vidt typické ukazky vyrazuigkvapeni. Typickymi znaky
jsou roz&ieni @nich vicek, zvednuti ob& a oteweni Ust. Tato definice je ovSem troSku
zkreslena trochu melanchdii nebo klidni lidé nevykazujiéba Zadny zéthto aspektu
a tv&i se stale klidé. Proto je velmi obtizné definovat vyrategvapeni.
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Zlost

Typickym znakem zlosti nebo #uosti je zUzeni énich vicek, zvyrazgni obai
(priblizeni obd@i k ofim) a v rekterych gipadech i ukazani zub Tento fakt je
v lidském charakteru zakédovan uz oddu lidské rasy. Tyto rysy jsou ale dnes stale
vic potla&ovany a vznikaji uziizné znazoréni vzteku.

Malatnost
Malatnost by se dalaipdpovidat ze vSech vyrazu naje. Clovek je poklesly
unaveny a pomaly. Proto by tento vyraz nejvice gdfs neutralnimu vyrazu.

8.2 Program

Program jsem psal jednoduSe krok po kroku pro dopfehlednost, jednoduchost a
rychlé dola’ovani.
Jednotlivécasti programu.:
a) Samotna deklarace,d@ni knihoven a vytv@na tida pro praci se snimky
b) Inicializace prordnnych, odebirani snimku a jejich vlastnosti (vy&i&a)
c) Vyhledavani barvyie (Kapitola 4.)
d) Vyhledani kraj nalezené &Ze a vyplgni vnitini oblasti
e) Detekce obtieju (Kapitola 5.)
f) Detekce vyznamnych bddKapitola 6.)
g) Omezeni bad
- nalezeni dvojic a jejich symetrie (Kapitola &)1.
- korespondence
h) Rozpoznéni vyrazu tvé (Kapitola 7.)

a) Deklarace, knihovnyfitla

Pro funkinost programu a funkci jsemdedl fadu knihoven a definoval konstantu
Hned poté se nastavuje préma ,KAM“, pokud je nastavena na O gl se
videosekvence, pokud 1 program automaticky vyhledaeru a spusti program. Jelikoz
algoritmus vyuzivdm kaskadovou detekci s AdaBogstigoritmem pdeboval jsem
alokovat pamt’ pro vypdty ,storage”, definoval jsem si Haar klasifikatoyuZivajici
Haarovych piznaki.

Pak mam vytvienou tidu pro operace s obrazky a jejich indexaci ponma@ava
sloZek barev. Struktury jak pro RGB tak YCbCiikkonvertovani aernobily obrazek
pro segmentaci. Na konec deklarace matematickyekcfucosinus a sinus za pouzitim
knihovny ,math.h".
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b) Inicializace prorénnych
Samotny program zéna deklaraci peebnych prominnych
- argl, arg2, arg3 -
- vzdalenost — @uje vzdalenost odigdu elipsoidu a je to vysledek rovnice elipsoidu
- i,J,n — jsou pouze pomocné prémmé pro prochazeni ,for* cyklu
- stred[3] — jedna se o si@dnice stedu elipsoidu
- 0sy[3] — udavaji délku os elipsoidu
- prah — je hodnota prahu pro prahovani

| kdyZ jeSt nejsme v cyklu pro odebirani jednotlivych snimjeden odeberu pro
nateni hlavnich vlastnosti. Vyuzil jsem k tomu funkgtvCaptureFromCAM*
Vysledek jsem uloZil do ,capture”, které jsem hrgaté otestoval pro jistotu, Ze se
obrazek skutné natetl z kamery. Poté jsem haifadil do méitidy pro jeho zpracovani
a vytteni vlastnosti. Vlastnosti jako vyska (,heigh8ika (,width*), hloubka (,,depth®)

a paet barev (,nchannels®).

Vytvoril jsem si misto také pro kopii originalniho obrazkernobily obrazek pro
segmentaci. Definoval barvu pro wiipivani oblasti &Zze u segmentace a alokoval
misto pro uloZeni nalezenych okréqze (,storage").

Zde z&ina opakujici se cyklus pro jednotlivé snimky

c) Vyhledavani barvyie

Teorie k tétocasti je popsana v kapitole 3. Znovu odebiram jddmobbrazky z
videokamery a pomoci funkéétenych v pedchozicésti b). Kopiruji originalni obrazek
pro zachovani celkového obrazu. Patévadim kopii (pracovni obrazek) do barevného
prostoru YCbCr za pomoci funkci OpenCV ,cvCvtColor*

Vytvoril jsem si dva ,for* cykly pro prochazeni obrazku wypcgital funkci
elipsoidu. Pokud byl vysledekétsi nez 1, pak bod lezi mimo dany elipsoid, takde n
danou pozici d@ernobilého obrazku uloZzime 0. Pokud byl vysledek$nh@ebo roven
1, uz se bod vyskytoval v elipsoidu. Pro zjednodu§sem zde obratil zgani
vzdalenosti (pvodni: 0...sted, 1...povrch elipsoidu; z&¢na - prohozeni). Pak jsem to
uz jen prahoval mnou definovanym prahem v inicegl ¢asti.

d) Vyhledavani okrdj kaze

Zde jsem vyuZil oft nabidnutou funkci OpenCV ,cvFindContours”, kterdlezne
jak vnittni tak i vrejSi okraje (okraje a i vnihi diry). JelikoZz nepoebuji znat umisini
nosnich direk, ust,cdoatd. potebuji pouze obliej nasel jsem funkci pro vypini vrgjsi
oblasti ,cvDrawContours* mnou definovanou barvoakRiZ jen zbyva segmentovanou
barvu Kize zkombinovat s kopii originalniho obrazku.
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e) Detekce obtieje

Teorie je popsana v kapitole 5. Vytira si novy obrazek pro hledani atdje, dva
body reprezentujici umisti ,ptl”, ,pt2“. Nacitam Haar kaskadu, tu poté testuji jestli
byla skuténé na‘tena. Alokuji misto pro vypiy a pak ji pro jistotu promazavam.

Zde z&ina for* cyklus pro hledani ohlleje, vyuziji k tomu funkci
.CVHaarDetectObjects" jejiz vysledky nalezeni obje mi poslouzi pro wyznuti
obliceje a tedy omezeni dat (ez jsem pojmenoval ,cropGRAY* a ulozil
v Sedoténovych barvach pro nasledné zpracovani).

f) Detekce vyznamnych béd

Pro vyhledavani vyznamnych biogsem vyuzil metodu SURF (Kapitola 6.4). Tato
metoda je v progedi OpenCV zakomponovana pomoci funkce ,cvExtraBBU Pro
zviditelnéni jsem si pi testovani vykresloval vSechny nalezené body.

g) Omezeni bad

- nalezeni dvojic a jejich symetrie

Napred jsem si definoval velikost ¥yzu ,VH" pro vysku a ,VW* pro dku. Dale
jsem pomoci for* cykh projizc€l vyznamné body a zaroiestim je omezoval
v okrajich. Ujistil se Ze se nebude testovat bad sé& sebou a poté vyital sodadnice
stredu jejich os. Vypéital pomoci deskriptdr jejich vahy (viz kapitola 8.1.2).
Odpovidajici vahy jsem testoval a nejlépe dopadlyyvmajici ¥tSi hodnotu nez 0,5.
Jelikoz jsem nestihl deSit problém ¥tSich néklof hlavy, zvolil jsem dal jen dité
rozmezi stedil od X-ové soiadnice stedu obléeje a maximalni vzdalenost hiodd
sebe na 2/5 8{y obrazu.

Vymezené body ukladam do pole ,Actual“.

Pokud se jedna o prvni snimek, pole ,Actual® sezuldo ,Past‘ pro dalSi
zpracovani korespondence.

- korespondence
Jako prvni jsem zkusil vyg@at korespondenci s ohledem na postup popsany na
piednaskach, ale ten se ukazal dosti ¢gba@ narany, tak jsem feSel na
korespondenci za pomoci deskrifitoNejedna se tu o korespondenci dvou statickych
obra#i, takZze hodnoty nebudou na tolik stejné a je Zepdtzde hodit wita omezeni
rozmezi, kdy se jedna o tentyZz bod. Pokud bod Iskbriespondetni podminky byl
uloZen do pole ,Nalezene" a&hto bod uz ucujeme samotné vyrazy.
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h) Rozpoznani vyrazu tvé

Zde jsem vyhledal poZzadované okrajové body. U obt&s maximalni a minimalni
hodnotu sotadnice Y. V oblasti Ust séadnice X. Naped jsem pomoci pe¥n
stanovenych prahdefinoval, kdy se uzivatel usmiva a kdy seiitvdeutrali. Po
testovani jsem usoudil, Ze zavedenim pépedobnosti bychom mohli vymezitipady,
kdy jednotlivécasti vykazuji naznakyienych vyraa. Pomoci velikosti deformace se
nastavi pravépodobnosti vyraz. Pokud tedy Ustv bude vyrazgsi algoritmus mu da
vétsSi vahu a definuje jej jako hledany vyraz.

Na konci programu uz jen vykresluji body po koresgenci, osu a do konzole
zapisuji pravdpodobnosti jednotlivych vyrdiz Program se ukain po stisku klavesnice
ESC.

8.3 Vysledky

Metoda SURF se ukéazala dostake rychla pro aplikace v realnériase a po
omezeni jsme dosahli velmi dobrych vyslédkohledem na definici vyznamnych thod

Obrazek 8.5: (Vlevo) ukazka vybranych vyznamnych boi za pomoci pozEniho a
symetrického omezeni (Vpravo) Z#atky testovani na videu se stacionarnim
obrazem.
NejlepSich vysledk jsme dosahli f stacionarnich snimcich (Zobrazeno na obrazku
8.4. vpravo). Nerfizeme ovSem pidtat s tim, Zelovék bude naprosto nehybny a tak

musimereSit korespondenci definovanych Iliokiteré jsou zobrazeny na obrazku 8.4
vlevo.
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Metoda SURF ovSem generuje velky¢pbvyznamnych bada i po omezenich
vznikaji jisté odchylky. B pohybu jsou generovany nové bodyskteré se zase ztrati.
Pro jejich znovu lokalizaci jsem vzdy porovnavaladsnimky jdoucich po seéb Fi
definovani jsem se snazil, aby opravdu vyznamné lpod identifikaci vyrazu tvie se
vyskytovali na kazdém snimku. Tohoto Ukolu jsemathibs gesnosti 90%-95%, proto
se mize na jednom z 10 snimkvynechat vyznamny bod, ale po nasledujicich dvou
snimcich se ajt najde areSi se jeho korespondence. Ukazku korespondujicidh a
vykresleni osy mizete vidt na nasledujicim obrazku 8.6.

Obrazek 8.6: Ukazka vykresleni sledovanych bada osy oblEeje vypaitené pomoci

nalezenych bod

Muzeme si zde vSimnout i menSich chyb, bdderé nemaji sy vlastni bod
s ohledem na osu symetrie. Domnivam se, Ze je isopené nalezené dvojice, kde
maji jeden bod spatay.

Tyto chyby jsou ovSem zanedbatelné a pomachto bodi a omezeného
vyhledavani popsaného v kapitole 8.lizeme uz definovat vyrazy ti& Za pomoci
pevre stanovenych hranic jsme dosahovali dobrych vysiedle problém byl ve velmi
jemném peskakovani kolem hranice. Se zavedenim p@odiobnosti s ohledem na
velikosti se vysledky troSku zlepSili, ale nastal problém s uenim, @i jaké
pravéEpodobnosti sé€lovek skut&né usmivé a kdy ne. Tato praymbdobnost zde byla
taky zavedena pro odliSeni vice vyrazu od sebeledidka nardnosti a slozitosti,
nebylo moZné nadefinovat rozeznavani dalSich viyraz
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9 ZAV ER

Cilem této prace bylo navrzeni metody pro iderdifik vyrazu tvée z
videosekvence u neznamych osob. V kapitolach 3jeapbpsano ziskani subprostoru
barev odpovidajici modelu lidskéide. Seznamil jsem se zde s barevnymi prostory,
jejich vlastnostmi a také jejich vyuzitim v prakinZze je ovSem velmi nejednotvarna
s hledem na jeji barvu. S vyuzitim matematicky pdglsého geometrickehalesa
jsem ch&l dosahnout odstr&ni problému p vyhledavani pokozky za pomoci barvy

Problém byl v ozn&eni ne jen barvy lidskéuke, ale i barev podobnych, jako jsou
n¢které deviny nebo barvy blizké v daném barevném prostériomuto nedostatku se
také vztahuje nutnost znalosti daného édswni. Obeznamil jsem se tedy s vlivy
tykajicimi se problému s o&tfeni scény. Po pouziti vyhledaného geometrickélesa
doSlo k omezeni¢thto problén, ale ne zcela k jejich odstrari. Z divoda obsazeni
mnoha barev na lidské pleti se ptilta odstranit vSechny chybné segmentace.
S ohledem na ostleni se ukazali byt vysledkyfiatelné, az naifpad snimani barvy
lidské kize @i dennim oswtleni a nastaveni snimaci aparatury nagtbesni pomoci
Zzarovky. Pokud se podivame na obrazek (4.23eme vidt, Ze tyto nastaveni apobi
velky rozdil v bar¢ kize. Ri samotném pohleddlovéka uz ani on sdm nerozpozna
jedna-li se je o lidskoudi ¢i ne. K probléemu &kterych barev se ukazal model byt
kvalitni s vyjimkou s¥tlych dfevin. Tento problém ovSem néée byt odstragn
pomoci detekce lidské&ike vyuZzivajici barvy, jelikoz lidskaike obsahuje prvky barvy
swtlych drevin, kde se tento prvek barvy vyskytujeyazié jako homogennid&tsSinova
barva.

Kvalitni segmentaceike je zakladem pro nasledujici detekci &g, pro kterou je
vyuZzita metoda Adaboosting algoritmu s pomoci Hagh pgriznaki. Tato metoda se
ukazala por&rné presna a &inna ovSem za omezenich popsanych v kapitole s 1oJed
z nich je nagiklad aby dotyna osoba se vyskytovala naproti kdena upinala pohled
smeérem ke kamie (pro snimani celého obdije a ne jen ité casti).

Po splgni vyhledavani oblieje, bylo mozné igjit na vyhledavani vyznamnych
bodx v obli¢eji. Zde bylo nafed potebné si ugdomit, které vyznamné body budeme
pro identifikaci vyrazu tvie potebovat. Seznamil jsem se zde se zakladnimi detektor
jako jsou Moravév a Harrisiv detektor vyznamnych bégdjejich principu, vlastnostmi
a nedostatky. Vysledky jednotlivych vyhledavani ngmnych bod muzete vidt na
obrazcich (6.4) a (6.5). Jejich vysledky dosjeci s ohledem na pozici nalezenych
bodi, ale jejichcasova narénost neumaoiuje jejich pouziti v aplikacich realnékiasu.
Jejich principy, nedostatky ardody ¢asové narénosti jsou popsané v kapitole 6.

Dale jsem se obeznamil s r8imi metodami jako jsou transformace SIFT a
metoda SURF (Speeded Up Robust Features).nadtody a jejich rozdily jsem popsal
v kapitole 6. SIFT i SURF ozgavali podobné vyznamné body, ale jejich hlavni ibzd
je v popisu deskriptéar SIFT je pesrgjSi diky skoro datoy dvojnasobnym
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deskriptofim nez obsahuje metoda SURF. Diky tomuto aspek8UjRF més presny
k deskriptoim, ale dostatan¢ rychly pro jeho pedni misto pro pouziti v real-time
aplikacich.

Problém rozeznani vyrazu ol#je je stale ve vyvoji. Zatim se pdiia rozeznavat
vyraz u stalych uzivatéldané aplikace, s pouzitim trénovani a naslednédikoe za
pomoci stromovych struktur nebo neuronovych sitinékterych gipadech se zde
vyuzivaji také deformovatelné Sablony. Sablony ejgastji vyuZivaji pi rozeznavani
deformace obtieje na fotkach, kde maji dost&tg cas pro zpracovani.

Tato prace byla zadana jako rozeznani vyraztetvéaplikacich realnéh¢asu, coz
nam davalo poZadavek na rychlost zpracovani, azuytaneznamych osob coz nam
zamezilo vyuZziti trénovacich algoritma pidalo otazku definice vyrazu tié& Tuto
posledni otazku jsem popsal v kapitole (8.1.3).

Moje vysledky jsem popsal v kapitole 8.3. Pro jedimchy a klidny postoj jsou
vysledky fijatelné. Poitam zde pouze s jednim uzivatelem pouZzivajicinkapl Hi
rychlych pohybech hlavy se ukazal problém vzorkévdommoci zapjcené kamery.
Rychlost zpracovani je zavisla na rozliSeni kamaig, i @i rozliSeni 1280x960 je
rychlost dostéujici. Diky komplexnosti problematiky a mensim vysm probléni se
nepodailo zcela zdokonalit korespondenci lioa definici vyraz tvére.

Proto bych se pro dalSi vyvoj z&fih na zlepSeni korespondence nalezenychipod
jejich znovu lokalizaci $ rotaci oblcejovécasti. Ridal bych do algoritmu rozeznavani
vice vyraZi nez jen Usrv a pekvapeni. Dale bychijlal moznost rozeznani vice
obliceju paralelg, pokud se v obrazu vyskytuje vic jak jeden &jliPoté by se dal uz
algoritmus pouzit viznych specifickych projektech. Dal by se pouZzit noima
aplikacich socialnich siti jako automaticky zadelatatusu/stavu uZivatele, pro
komunikaci po internetu s nevidomymi nebo proizBumné, statistickéci jen
informasni (ely.
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Priloha 2.

CD-ROM/

LITERATURA
TESTOVACI VIDEA

GALERIE VYTVORENE VZORKY
- vyfocené fotky pro vytvieeni vzorki kize
RUZNE
- obrazky detekce vyznamnych ligejich omezeni
atd.
MATLAB 3D MODELY - funkce pro vykresleni 3D modelu

MNSTBODU HODNOTY - obsahuje uz vybrané hodnoty a
jejich ¢etnost pro pozfjSi zpracovani

MODELY - M-Files pro vykresleni vybranych vzdérkaze ve
3D i ve formE narysu jdorysu a bokorysu

POUZE 3D - soubory pro vykresleni 3D model

TELESA - soubory pro vykreslentles se zastupujicimi body

OBRAZKY REPREZENTANTU LIDSKE KUZE V BAREVNYCH PROSTORECH

— obrazky navzorkovanych barev vzoléze ve vybranych barevnych
prostorech

PROGRAMY - Obsahuje programy zhotoveny v pfedt OpenCV:
MORAVEC_HARRIS ... ukazka detekovani vyznamnychiod
ZkusebniVerze2,3 ... postupny progres a ukazky vyzé&oych kod
FINAL_Aplikace ... kongny zhotoveny kod
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