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O rozprawie






Rozdziat 1

Wstep

1.1 Kontekst pracy, uzasadnienie podjecia tematu

Gléownym sposobem interakcji cztowieka z komputerem jest — i zapewne dtugo
jeszcze pozostanie — interfejs graficzny, oparty na technice okien, manipulacji
myszka i wprowadzania danych z pomoca klawiatury. Mozliwoéci wprowadzania
danych, rozszerzane sa poprzez szereg urzadzen, bardziej specjalizowanych dla
okreslonych zastosowan. W przypadku rozrywki (gry) klasycznym przyktadem sa
réznego rodzaju manipulatory (joystick, trackball) badZ tez gamepady do gier.
W zastosowaniach bardziej profesjonalnych (np. aplikacje typu CAD) wykorzy-
stywane sa réwniez ekrany dotykowe, tablety czy tez manipulatory w postaci
wrekawicy” pozwalajacej na prace z interfejsem tréjwymiarowym (3D).

Obecnie obserwuje si¢ zmiane podejscia w konstruowaniu interfejsow kompu-
terowych w kierunku wykorzystania wielu rownolegtych sposobéw komunikacji
miedzy uzytkownikiem a maszyna. Podejscie to czesto okreslane jest w literatu-
rze jako interfejsy multimodalne (ang. multimodal interfaces) [63]. Przyktadem
takiego sposobu interakcji jest system ,Put That There” opracowany na uniwer-
sytecie MIT [11]. Interfejs ten bazowal na rozpoznawaniu gestéw wskazywania
(urzadzenie elektroniczne zapewniajace sygnal o pozycji i orientacji) oraz mowy,
jak rowniez zapewnial generacje mowy i wizualizacje na duzym ekranie Scien-
nym. Dzieki polaczeniu dwéch metod komunikacji skutecznosé i wygoda inte-
rakcji zostala zwiekszona. Innym przykitadem, ukierunkowanym na zapewnienie
mozliwoéci pracy z komputerem osobom niewidomym, jest aplikacja ,,Meditor:
Multimode Text Editor” wykorzystujaca zaréwno standardowa klawiature jak
i specjalny terminal Braille’a [5]. Dodatkowo Meditor uzywa technologii synte-
zy (TTS ang. text to speech) oraz rozpoznawania mowy (ASR ang. automated
speech recognition).

W katedrze Automatyki AGH prowadzono pionierskie prace, ktérych celem
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bylo zapewnienie komunikacji glosowej z pomoca sygnalu mowy [81]. Prowadzone
sg rowniez badania majace na celu wykorzystanie do sterowania czujnikéw po-
tencjaléw bioelektrycznych, na przyktad elektronystagmografii, elektromiografii
lub elektroencefalografii [12]. W tym kontekscie wymienié¢ réwniez nalezy pra-
ce, ktorych celem jest opracowanie systemu adaptacyjnego dla potrzeb zdalnego
nadzoru kardiologicznego pacjentéw [1].

Na $wiecie istnieja takze projekty badawcze po$wiecone wykorzystaniu infor-
macji wizyjnej (obraz) do sterowania. Przeznaczony dla oséb niepelnosprawnych
ruchowo, interfejs oparty o metody wyszukiwania wzorcéw na obrazie, moze by¢
réwniez wykorzystany przez osoby w pelni sprawne [6]. W katedrze Automatyki
AGH prowadzone sa badania majgce na celu okreslenie regul postrzegania na-
turalnego przez czlowieka w celu ich wykorzystania w inteligentnych systemach
wizyjnych [2][61].

Obserwujac komunikacje czlowieka z innymi ludZmi tatwo mozna stwierdzi¢,
ze bardzo wazna jest tu komunikacja niewerbalna, ktérej istotnym elementem
jest mimika twarzy. Ten kanal tacznosci miedzy czlowiekiem a komputerem i in-
nymi systemami technicznymi (na przyklad robotem medycznym albo wézkiem
inwalidzkim) odgrywa szczegdlna role w przypadku niektérych oséb dotknigtych
szczegolnie gleboka niepelnosprawnoscia. W przypadku gdy kalectwo albo choro-
ba odbiorg cztowiekowi zrecznosé rak konieczng do operowania myszka czy kla-
wiatura, gdy te same przyczyny utrudnia artykutowanie wyrazistych, nadajacych
sie do automatycznej interpretacji wypowiedzi stownych — mimika pozostaje jed-
nym z ostatnich kanaléw tacznosci chorego ze Swiatem, w tym takze ze Swiatem
systeméw technicznych. Przyktadem niepelnosprawnoéci, ktora praktycznie eli-
minuje uzycie tradycyjnych metod komunikacji cztowieka z komputerem (myszka,
klawiatura), sa osoby z porazeniem czterokonczynowym. W tym przypadku pod-
stawowym problemem sa ograniczenia sprawnosci ruchowej takich oséb. Jedyna
mozliwoécia ruchu jest mimika twarzy, prawidlowa ruchomosé zuchwy i jezyka
oraz minimalne ruchy gtowy. Dodatkowym utrudnieniem jest niewyrazna mowa,
wynikajaca ze stosowanych w wielu przypadkach elektronicznych stymulatoréow
oddechu.

1.2 Zakres, teza oraz cele rozprawy

W sytuacjach ograniczenia sprawnoéci ruchowej alternatywe w sposobie sterowa-
nia komputerem, moga stanowi¢ metody i algorytmy rozpoznawania oraz analizy
obrazow. Podstawowa zaleta tego typu interfejsow sterujacych jest mozliwosé
dostosowania interfejsu do czlowieka oraz sytuacji a nie odwrotnie. Trend ta-
ki mozna zaobserwowa¢ w aktualnie prowadzonych badaniach — zmiana podej-
Scia w konstruowaniu interfejséw komputerowych z architektur skoncentrowanych
na maszynie (ang. machine-centered architecture) do architektur skupionych na

6
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uzytkowniku (ang. human-centered interaction architecture) [55].

Obserwacja optyczna nie wymaga przeprowadzania odpowiedniej procedury
dokowania uzytkownika do stanowiska pracy; wystarczajace jest, aby uzytkownik
znalazt sie w obszarze dzialania systemu. Podobnie zakonczenie pracy nie wymaga
odlaczania stanowiska lub odtaczania urzadzen. W przypadku osoby poruszajacej
sie z pomoca wozka lub innego pojazdu rozpoczecie i zakonczenie pracy z kompu-
terem moze wiec nie wymagaé udziatu opiekunéw. Samo stanowisko pracy moze
by¢ takze tatwo przenoszone. Ogromna zaleta jest réwniez mozliwo$¢ dowolne-
go wyboru obserwowanej okolicy ciala bez zmiany konstrukcji systemu. Daje to
mozliwoéé¢ zastosowania nawet przy skrajnym ograniczeniu sprawnoéci ruchowej
uzytkownika i zawezeniu jej na przyktad do mimiki twarzy lub jednego palca reki.
System taki stwarza tez mozliwo$é jednoczesnego obserwowania dwoch réznych,
nawet odlegtych okolic ciata, jesli ruchomosé kazdej z nich osobno nie wystarcza
do wyrazenia wszystkich polecen sterujacych.

Zaleta tego typu interfejséw sterujacych jest réwniez bezkontaktowosé interak-
¢ji. Brak fizycznego kontaktu elementéw systemu z ciatem uzytkownika zapobiega
niedogodnoéciom higienicznym i estetycznym, usuwa tez zagrozenia elektryczne
wymagajace stosowania zabezpieczen przed porazeniem pradem. System wizyjny
nie wymaga stosowania dodatkowych elementéw pogarszajacych wygode uzyt-
kowania, jak réznego rodzaju elektrody, czujniki, opaski, okulary, ustniki i tym
podobne.

Nalezy réowniez nadmienié, iz system oparty o rozpoznawanie obrazéw moze
rowniez shuzy¢ osobom w pelni sprawnym, rozszerzajac w ten sposéb mozliwosci
wymiany informacji miedzy cztowiekiem a maszyna.

Prowadzone w ramach niniejszej rozprawy badania, ograniczono
do rozpoznawania elementé6w mimiki przy uzyciu metod i algorytmoéw
analizy obrazéw. Wybor elementéw mimiki, jako sposobu przekazywania infor-
macji, podyktowany zostal faktem — potwierdzanym przez wyniki wielu badan
psychologicznych — iz nie liczac glosu, duzag cze$é¢ informacji czlowiek przeka-
zuje przy pomocy komunikacji niewerbalnej, w tym dzigki mimice twarzy. W
kontekscie systemu dla oséb niepelnosprawnych wydaje sie to szczegdlnie istot-
ne ze wzgledu na zasygnalizowane wczeSniej ograniczenia sprawnoéci ruchowe;j.
Celem prowadzonych prac jest réwniez okreSlenie sposobéw wykorzystania ele-
mentéw mimiki do rozszerzenia mozliwosci komunikacji miedzy uzytkownikiem
a komputerem. Uwzgledniajac powyzsza analize sformutowano nastepujaca teze

rozprawy:



ROZDZIAL 1. WSTEP

Elementy mimiki automatycznie wyodrebnione z cyfrowego
obrazu twarzy sg przydatne w komunikacji cztowiek-maszyna i
moga by¢ wykorzystane do sterowania.

Aby wykazaé stuszno$é powyzszej tezy sformutowano nastepujace gléwne cele

rozprawy:

1.

2.

Okreslenie sposobu pomiaru oraz precyzyjnego opisu elementéw mimiki.

Okreslenie mozliwoéci jakie oferuje mimika w kontekscie typowych scenariu-
szy interakcji cztowieka z maszyng i wlasnoéci istniejacych urzadzen. Wybér
elementéw mimiki przydatnych w komunikacji czlowiek-maszyna.

Zdefiniowanie atrybutéw elementéw mimiki oraz odpowiadajacych im cech
charakterystycznych na obrazie, pozwalajacych na rozpoznanie gestéw mi-

micznych.

Opracowanie metody automatycznego rozpoznawania wybranych elemen-

tow mimiki.

Realizacja celu sformutowanego w punkcie -4- wymagala okreslenia nastepu-

jacych celow skladowych:

a) Zaproponowanie struktury i elementéw sktadowych systemu automatycznego

b)

rozpoznawania gestéw mimicznych.

Opracowanie metod wyodrebniania z obrazu twarzy cech charakterystycznych,

odpowiadajacych atrybutom rozpoznawanych elementéw mimiki.

Opracowanie metod rozpoznawania gestow mimicznych wykorzystujacych wy-

odrebnione cechy. Badanie skutecznosci algorytméw dla typowych sytuacji

wystepujacych podczas interakcji cztowieka z maszyna.

Usystematyzowanie czynnikéw wplywajacych na skutecznosé rozpoznawania

oraz opracowanie metody adaptacji systemu do cztowieka oraz zmieniajacych

sie warunkow otoczenia.

1.3 Streszczenie rozprawy

Struktura rozprawy jest nastepujaca:

e W czedci pierwszej (rozdzialy 2 - 4) przedstawiono sposoby pomiaru oraz

opisu ekspresji mimicznych twarzy, dokonano wyboru elementéw mimiki
oraz okreslono ich atrybuty i cechy.

8
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e (Czeé¢ druga (rozdzialy 5 - 8) poswigcona zostala zagadnieniom automatycz-
nego wyodrebniania z obrazu i rozpoznawania elementoéw mimiki. Przedsta-
wiono réwniez kwestie adaptacji systemu.

e Zestawienie wynikéw pracy i najistotniejszych wnioskéw oraz krytyczna
analize zaproponowanych rozwiazan przedstawiono w podsumowaniu (roz-

dzial 9).

e Rezultaty przeprowadzonych badan oraz opisy algorytméw zamieszczone
zostaly w dodatkach.

W poszczegdlnych rozdziatach zagadnieniami wiodacymi sa:

e Rozdzial 2 — Sposoby pomiaru oraz opisu ekspresji mimicznych
twarzy. Wykorzystanie elementéw mimiki do sterowania, wymaga uwzgled-
nienia szeregu zagadnien, wsrod ktorych szczegdlnie istotne sa: psychofizjo-
logiczne uwarunkowania cztowieka oraz sposéb reprezentacji i opisu mimi-
ki. W rozdziale 2 przedstawione zostaly zagadnienia zwigzane z komunika-
cja niewerbalng (istotne w kontekscie wykorzystania mimiki do sterowania)
oraz istniejace sposoby opisu ekspresji mimicznych twarzy. Sposréd metod
reprezentacji mimiki szczegdétowo opisane zostaly dwie z nich, wykorzystane
w dalszej czesci pracy.

e Rozdzial 3 — Okreslenie i wyboér rozpoznawanych elementéw mi-
miki. Skonstruowanie urzadzenia wej$ciowego umozliwiajacego sterowanie
przy pomocy gestow mimicznych, wymaga uwzglednienia wymagan wynika-
jacych z typowych zadan jakie wykonuje uzytkownik podczas pracy z kom-
puterem. W rozdziale 3 przedstawiono usystematyzowanie typowych zadan
wykonywanych przez cztowieka podczas interakcji z interfejsem graficznym
komputera. Poprzez analiz¢ akcji uzytkownika oraz poréwnanie wlasnosci
typowych urzadzen wejéciowych z mozliwosciami jakie oferuje mimika, do-
konano wyboru elementéw mimiki, ktére sa potencjalnie przydatne w ko-
munikacji cztowiek-maszyna.

e Rozdzial 4 — Atrybuty elementéw mimiki. Rozpoznawanie réznych
elementéw mimiki w oparciu o informacje wyodrebnione z obrazu, wymaga
okreslenia atrybutéw oraz cech charakterystycznych opisujacych poszcze-
gélne gesty mimiczne (np. ksztalt, zaleznosci geometryczne, wyglad...). Te-
mu zagadnieniu po$wiecony jest rozdzial 4. Dokonana analiza elementow
mimiki pozwolila na zdefiniowanie podstawowych atrybutéw oraz odpowia-
dajacych im cech, ktére moga zostaé nastepnie wyodrebnione z obrazu.

e Rozdzial 5 — Elementy systemu automatycznego rozpoznawania
mimiki. Rozpoznawanie obiektéw przez ludzi wydaje sie tatwe i bezproble-
mowe. Na podstawie ogblnej wiedzy o danym obiekcie, np. sylwetka ludzka
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— czlowiek natychmiast jest w stanie rozpoznaé¢ nowe osoby, niezaleznie od
tego z jakiego punktu widzenia sg one obserwowane czy tez np. siedza lub
stoja. Z punktu widzenia komputerowej analizy obrazéw, rozpoznawanie
wymaga wyodrebnienia z obrazu uzytecznej informacji na temat interesu-
jacych obiektéw. W rozdziale 5 zaproponowano schemat struktury systemu
automatycznego wyodrebniania z obrazu elementéw mimiki, zawierajacy
kilka blokéw sktadowych realizujacych wymagane zadania. Oméwione zo-
staly etapy przetwarzania i analizy obrazu, na ktére sktadaja sie: selektyw-
ne przetwarzanie informacji (segmentacja), detekcja i lokalizacja twarzy,
wyodrebnianie cech, klasyfikacja oraz adaptacja systemu. Wsréd istotnych
rezultatow wymieni¢ mozna opracowana metode doboru przestrzeni barw
dla algorytmu segmentacji oraz algorytm detekcji twarzy.

Rozdzial 6 — Wyodrebnianie z obrazu twarzy elementéw mimiki.
Zdefiniowane w pierwszej czedci rozprawy atrybuty elementéw mimiki oraz
odpowiadajace im cechy oczekiwane na obrazie twarzy, stanowig podstawe
umozliwiajacg rozpoznanie wybranych gestow mimicznych. W pierwszej ko-
lejnosci odpowiednie cechy (ksztalt, wyglad...) musza zosta¢ wyodrebnione
z obrazu. W rozdziale 6 przedstawiono wybrane metody i algorytmy pozwa-
lajace na ekstrakcje z obrazu twarzy wymaganych na etapie rozpoznawania
wektoréw cech, reprezentujacych elementy mimiki. Wybrane metody to:
statystyczne modele ksztaltu, histogramy orientacji oraz detekcja ruchu.

Rozdzial 7 — Rozpoznawanie wybranych elementéw mimiki. W
zadaniu rozpoznawania celem jest okreslenie przynaleznosci réznego typu
obiektéw (w tym przypadku elementéw mimiki) do pewnych klas na pod-
stawie znanych wczesniej przynaleznosci do klas innych obiektow. Jest to
zatem typowe zadanie klasyfikacji, w ktérym obiekty opisane sg przy po-
mocy zestawu atrybutéw/cech. W rozdziale 7 przedstawiono metodyke oraz
rezultaty rozpoznawania wybranych elementéw mimiki, wykorzystujac dane
bedace wynikiem etapu wyodrebniania cech. Na podstawie analizy wynikéw
wybrano najlepsza metode rozpoznawania oraz zaproponowano dalsze kie-
runki prac.

Rozdzial 8 — Adaptacja systemu rozpoznawania mimiki. Duza
zmienno$¢ wygladu twarzy oraz elementéow mimiki, wynikajaca z wptywu
réznych czynnikéow stanowi istotne utrudnienie w automatycznym rozpo-
znawaniu gestéw. W rozdziale 8 usystematyzowano czynniki wplywajace
na skuteczno$é rozpoznawania oraz zaproponowano metody adaptacji sys-
temu rozpoznawania mimiki do czlowieka oraz zmieniajacych sie warunkéw
otoczenia.
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Rozdziat 2

Sposoby pomiaru oraz opisu
ekspresji mimicznych twarzy

Streszczenie

Wykorzystanie elementéw mimiki do sterowania, wymaga uwzglednienia
szeregu zagadnien, wsrod ktérych szczegdlnie istotne sa: psychofizjologiczne
uwarunkowania cztowieka oraz sposéb reprezentacji i opisu mimiki. W niniej-
szym rozdziale przedstawione zostaly zagadnienia zwigzane z komunikacja
niewerbalna (istotne w kontekscie wykorzystania mimiki do sterowania) oraz
istniejace sposoby opisu ekspresji mimicznych twarzy. Sposréd metod repre-
zentacji mimiki szczegélowo opisane zostaly dwie z nich, wykorzystane w
dalszej czesci pracy.

2.1 Mimika twarzy

Twarz czlowieka moze by¢ traktowana jako bardzo elastyczny system zdolny do
generacji wielu sygnatéow informacyjnych oraz komunikatéw jednoczeénie. Mozna

wyrozni¢ cztery ogdlne klasy sygnatow:

e sygnaly statyczne, na ktére skladajag sie stale cechy takie jak: naturalna
budowa twarzy, zmarszczki mimiczne i faldy skoérne,

e sygnaly wolnozmienne reprezentujace zmiany wygladu twarzy zachodzace
stopniowo w czasie (np. starzenie sie),

e sztuczne elementy umieszczane na twarzy takie jak okulary, makijaz,

e szybkie sygnaty czyli gesty mimiczne twarzy wywotane ruchami odpowied-
nich miesni.
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Sposrod powyzszych klas sygnatéw gtoéwnie gesty mimiczne twarzy niosa infor-
macje uzyteczne z punktu widzenia ich wykorzystania do sterowania. Dlatego
konieczne jest zdefiniowanie takiego sposobu opisu, ktéry pozwoli na usystematy-
zowanie gestéw mimicznych oraz nada im okreslone znaczenie. Pod uwage nalezy
rowniez wziaé psychofizjologiczne uwarunkowania cztowieka — podczas absorbu-
jacej pracy z aplikacja systemu komputerowego uzytkownik moze w odruchowy
spos6b zmienia¢ mimike twarzy w odpowiedzi na bodZce somatyczne lub emo-
cjonalne (np. mruganie oczami, usmiech, ziewanie, marszczenie brwi). Z punktu
widzenia niesionych informacji istnieje nastepujacy podzial funkcjonalny [22][23]
zwiazany z komunikacja niewerbalng (mimika):

e Wskazniki uczué¢ — przekazuja odbiorcy aktualny stan emocji nadawcy (ra-
dosé, smutek, zaskoczenie, gniew, wstret, strach), wyrazane gtéwnie twarza,
parajezykiem, tonem glosu i pozycja ciala.

e Emblematy (inaczej znaki autonomiczne) — zastepuja okreslone stowa i
frazy, wyrazaja konkretne emocje i postawy (przyktadem emblematu jest
wzruszenie ramion jako odpowiednik wypowiedzi ,nie mam pojecia”). Przyj-
muje sie, ze emblemat to taki sygnal, ktory jest identycznie interpretowany
przez co najmniej 70 % populacji, w ktérej sie go uzywa.

o [lustratory — stuza do uzupelnienia tresci wypowiadanych stéw. Najczesciej
wykonuje sie je rekami, np. w celu zasygnalizowania wielko$ci, odleglosci i
kierunku, ale uzywa si¢ tu réwniez mimiki i kanatlu wokalnego, aby np.
podkresli¢ wage pewnego stowa.

e Regulatory — organizuja calosé sytuacji komunikacyjnej, a wiec takie sy-
gnaly, jak: tempo moéwienia, przerwy, intonacja pytajaca lub konczaca fraze,
wzrokowe sygnaly zamiaru przejecia inicjatywy w dialogu lub odwrotnie —
checi przekazania glosu ktéremus z pozostatych uczestnikéw konwersacji i
tym podobne.

e Manipulatory — nazywane tez adaptatorami zapewniaja wigkszy komfort
danej osobie, np. zmiana pozycji na krzesle, oparcie si¢ o Sciane, zaltoze-
nie nogi na noge, poprawianie wioséw. Naleza tu takze ruchy, takie jak:
pocieranie jednej czesci ciala o druga, drapanie, czyszczenie, przestawianie
przedmiotéw na stole i tym podobne.

Odréznianie mimiki spontanicznej od celowych, znaczacych ruchéow jest zada-
niem spoczywajacym na oprogramowaniu interfejsu.

Sposréd systeméw opisu mimiki mozna wyrdznié MAX (ang. Maximally Di-
scriminative Affect Coding System) [40]. Jest to teoretyczna metoda pomiaru
okreslajaca mimike w kategoriach zmian wygladu twarzy wywolanych poszcze-
gbélnymi emocjami. Istnieje rowniez wiele metod pozwalajacych na precyzyjny
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opis ruchéw mimicznych twarzy bez nadawania im konkretnego znaczenia. Do
najczesciej uzywanych zaliczy¢ mozna systemy:

e FACS (ang. Facial Action Coding System) — oparty na anatomii system
pomiaru ruchéw mimicznych twarzy, grupujacy je w jednostki czynnoéciowe
(ang. action units) $ciSle zwigzane z anatomia muskulatury twarzy,

e FAP (ang. Facial Animation Parameters) — zdefiniowana w ramach stan-
dardu MPEG-4 specyfikacja oraz metoda opisu i animacji twarzy i ciata
ludzkiego.

Ponizej zostaly oméwione dwie z wymienionych metodyk opisu mimiki — FACS
oraz FAP — uzyteczne z punktu widzenia wyboru gestéw mimicznych przydat-
nych do sterowania.

W tabelach B.1, B.2, B.3 zawarto krotki opis jednostek czynnos$ciowych wy-
korzystywanych w dalszej czeéci pracy. Natomiast tabele B.4 do B.13 zawieraja
bardziej szczegbtowe informacje o elementach mimiki. Tabele jak réwniez zdjecia
wybranych elementéw mimiki zamieszczono w dodatku B.

2.2 Facial Action Coding System

Metodyka FACS (ang. Facial Action Coding System) jest jednym z czesciej wyko-
rzystywanych sposobéw pomiaru oraz opisu ekspresji mimicznych twarzy. Zostata
ona opracowana przez psychologéw P. Ekmana oraz W.V. Friesen w latach 1970,
w oparciu o analize zmian wygladu twarzy wywolanych przez ruchy poszcze-
gbélnych miesni. Naukowcy ci przebadali wiele nagranych materialow filmowych
obrazujacych rézne ekspresje mimiczne. Na podstawie wiedzy o budowie anato-
micznej twarzy oraz badan palpacyjnych (czyli badania przez dotyk), analizowane
byly specyficzne zmiany wygladu wywotane skurczem poszczegdlnych miesni lub
ich grup oraz prébowano okredli¢ sposoby odrézniania poszczegdlnych ruchéw
mimicznych od siebie. Celem prowadzonych badan byto opracowanie wiarygod-
nego sposobu rozrézniania i kategoryzowania ekspresji mimicznych twarzy przez
wykwalifikowanych obserwatoréw. Wynikiem prowadzonych prac jest metodyka
FACS, ktéra zostala opisana w podreczniku [24] zawierajacym réwniez bogaty
material filmowy.

W metodyce tej wykorzystuje si¢ pojecie ,,jednostki czynnosciowej” (ang. Ac-
tion Unit, AU). Jednostka czynnosciowa rozumiana jest jako izolowany i niepo-
dzielny ruch mimiczny mozliwy do $wiadomego wykonania przez cztowieka oraz
wywolujacy obserwowalne zmiany w wygladzie twarzy. Zmiany geometrii oraz wy-
gladu szczegdtéw anatomicznych twarzy wywolane sa gtéwnie przemieszczaniem
obszarow skory pocigganych przez miesnie mimiczne. Wykonanie ruchu mimicz-
nego moze prowadzi¢ na przyktad do powstania bruzdy, wygladzenia zmarszczek
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badZz uwypuklenia fragmentu skéry. Klasyfikacja FACS opisuje 44 jednostki AU.
Wigkszo$¢ z nich (trzydziedci) zwiazana jest z ruchami mieéni, pozostale nato-
miast — z ruchem glowy lub oczu. Dwanascie AU dotyczy gérnej czesci twarzy,
osiemnagcie dolnej. Podzial mimiki na jednostki czynnosciowe nie odpowiada do-
ktadnie anatomii muskulatury twarzy, ale jest z nia Scisle zwiazany. Wynika to z
dwéch powodow — po pierwsze, w niektérych przypadkach skurcze réznych mie-
$ni wywoluja podobne wizualnie zmiany w wygladzie twarzy. Po drugie, skurcz
poszczegdlnych czesci jednego miesnia czesto wywotuje rézne zmiany, ktére moga
by¢ zaklasyfikowane jako odmienne jednostki czynnosciowe. Ilo$é¢ podstawowych
jednostek czynnosciowych jest relatywnie niewielka, w rzeczywistosci wystepuja
one jednak czesciej w kombinacjach. Zaobserwowana catkowita liczba kombinacji
wynosi ponad 7000 [73]. Kombinacje moga by¢ addytywne, gdy polaczenie nie
wplywa na wyglad poszczegdlnych jednostek, oraz nie nieaddytywne — wyglad
jednostek sktadowych zmienia sie.

Klasyfikacja FACS opisuje zmiany wygladu twarzy wywolane jednostkami
czynnosciowymi zaréwno w aspekcie dynamicznym, jak i statycznym. Pozwala
to na analize ruchéw mimicznych nie tylko obserwowanych w czasie rzeczywi-
stym, ale takze zarejestrowanych na nieruchomym obrazie twarzy.

W opisie FACS mozna wyrdznié¢ nastepujace elementy:

e okredlenie jednostek czynnosciowych AU sktadajacych sie na dany ruch mi-
miczny,

e pomiar stopnia intensywnosci oraz czasu wykonywanych ruchéw w piecio-
stopniowej skali — od A (Sladowy gest mimiczny) do E (maksymalny gest),

e podzial na ruchy jednostronne oraz symetryczne,
e uwzglednienie zaleznoéci z innymi AU, m.in. ruchami gltowy oraz oczu,

e instrukcje w jaki sposdb wykonywaé ruch.

FACS jest klasyfikacja Scisle opisowa — nie zawiera informacji o znaczeniu danego
gestu mimicznego. Przyporzadkowanie jednostkom AU emocji zostalo opracowa-
ne w ramach innego systemu nazwanego FACSAID (ang. Facial Action Coding
System Affect Interpretation Dictionary), ktory zostal opracowany przez ta sama
grupe badawcza.

Wiéréd pozycji literaturowych, poswigconych automatycznemu rozpoznawa-
niu jednostek czynnoSciowych przy uzyciu metod analizy obrazéw, wymienié¢
mozna prace prowadzone na uniwersytecie CMU (Carnegie Mellon University)
[86][87][88]. W ramach projektu badawczego powstal system rozpoznawania mi-
miki AFA (ang. Automated Facial Image Analysis). Pozwala on na automatyczne
rozréznianie subtelnych zmian mimiki w oparciu o klasyfikacje FACS dla twarzy
widocznych frontalnie. Algorytm rozpoznawania wykorzystuje metody $ledzenia
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wybranych cech oraz sieci neuronowe. Sledzone czedci twarzy moga stanowié stale
cechy charakterystyczne (takie jak np. oczy, brwi, usta) oraz cechy pojawiajace
sie przejéciowo (np. zmarszczki mimiczne). Stale cechy reprezentowane sa przez
szczegblowe parametryczne modele (nazywane: ang. multistate facial component
models), uwzgledniajace rézne stany w jakich moze znalezé sie $ledzony element
(np. otwarte-zamkniete oczy). System rozwijany jest nie tylko w kierunku au-
tomatycznego rozpoznawania mimiki, ale réwniez rozpoznawania i interpretacji
zachowania ludzi. Posiada on (wg autoréw) Srednia skutecznos$é rozpoznawania
96.4% dla AU gornej czesci twarzy oraz 96.7% AU dolnej czesci twarzy. Testy
przeprowadzane byly na dwoch bazach danych: CMU Facial Expression Databa-
se [44] oraz Ekman-Hager Facial Action Exemplars [25].

Prace w kierunku rozpoznawania jednostek czynnosciowych prowadzone sa
réwniez w innych osrodkach naukowych. Wsréd nich wyrdznié nalezy system
opracowany przez Valstara [92]. Zaproponowana metoda wykorzystuje czaso-
we szablony (ang. temporal templates) oraz klasyfikacje oparta na algorytmie
kNN (ang. k-Nearest-Neighbor) polaczonym z algorytmem regulowym (ang. rule-
based). System pozwala na rozpoznawanie 15 jednostek AU wystepujacych poje-
dynczo lub w kombinacjach i charakteryzuje sie srednig skutecznoscia rozpozna-
wania 76.2% (testy przeprowadzane na bazie CMU). Autorzy prowadza réwniez
prace nad rozpoznawaniem emocji opartym o jednostki AU [64].

Interesujace podejécie do problemu rozpoznawania mimiki zaprezentowal A.
Kapor w pracy [45]. Przedstawione rozwigzanie pozwala na automatyczne roz-
poznawanie jednostek czynnos$ciowych oraz ich kombinacji w obrebie gbrnej cze-
$ci twarzy. System wykorzystuje dodatkowe urzadzenie — aktywny o$wietlacz
podczerwieni. Zastosowanie oswietlacza daje mozliwosé skutecznej detekeji oczu
cztowieka poprzez obserwacje odbicia Swiatta od siatkéwki oka. Siatkdéwka oka
ludzkiego dziala jak lustro sferyczne odbijajac od dna oka promieniowanie, ktore
wpada poprzez obszar zrenicy. Zjawisko to jest powszechnie znane jako efekt . ja-
snych zrenic” (ang. bright pupil effect) i wystepuje gdy zrédlo swiatla i system
optyczny z sensorem zostang umieszczone wspotosiowo. W przypadku o$wietlenia
bocznego (niewspdlosiowego), obszar Zrenicy na obrazie uzyskanym z kamery jest
znacznie ciemniejszy od otoczenia — efekt ,ciemnych Zrenic” (ang. dark pupil
effect). Wykorzystanie o$wietlacza w duzym stopniu zwieksza skuteczno$é oraz
automatyzuje detekcje oczu. Informacja o polozeniu oczu jest nastepnie wyko-
rzystywana do pobrania odpowiednich obszaréw obrazu zawierajacych elementy
mimiki (oko, powieka, brwi). Dalsza analiza wykorzystujaca statystyczny algo-
rytm PCA oraz liniowg kombinacje wzorcoéw, pozwala na otrzymanie parame-
tréow ksztaltu. Ksztalt ten jest nastepnie rozpoznawany poprzez klasyfikator z
wykorzystaniem metody SVM (ang. support vector machines). Przedstawione
rozwiazanie charakteryzuje sie skutecznoscia rozpoznawania okoto 69% (testy na
wlasnej bazie autoréw) oraz 81.22% — testy dla bazy CMU. Jak wynika z analizy
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autoréw, metoda ta nie radzi sobie z duzymi zmianami skali obserwowanej twarzy
oraz obrazami nowych twarzy o odmiennym wygladzie.

Istotnym problemem w automatycznym rozpoznawaniu jednostek czynnoscio-
wych jest fakt, iz gesty mimiczne wykonywane przez ludzi podczas interakeji (np.
rozmowa) z innymi osobami bardzo czesto polaczone sa z duzymi ruchami gltowy
(np. potrzasanie, przechylanie glowy, itp). Ruchy te przekladaja sie na rotacje
poza plaszczyzna obrazu (ang. out-of-plane rotations), bedacego dwuwymiaro-
wa reprezentacja tréjwymiarowej sceny. Skutkuje to istotnymi znieksztatceniami
ksztaltu twarzy oraz wygladu jej elementéw. Problem ten jest poruszany w pra-
cy [4]. Autorzy uwzglednili znieksztalcenia obrazu wynikajace z ruchéw glowy
w nastepujacy sposob. W pierwszej kolejnoéci estymowane sg parametry mode-
lu kamery (ang. camera calibration parameters) oraz wyznaczane jest geometria
twarzy na scenie tréjwymiarowej (3D). Nastepnie informacje te wykorzystywa-
ne sa do utworzenia modelu twarzy niezaleznego od parametréw sceny (skala,
rotacja). Na podstawie takiego modelu generowany jest obraz twarzy w pozycji
frontalnej wzgledem kamery (ang. image warping). Majac do dyspozycji frontalny
obraz twarzy, wyodrebniane sa jej cechy charakterystycznych przy uzyciu filtréw
Gabora (ang. Gabor wavelets). Zestaw takich cech jest nastepnie klasyfikowany
przy pomocy SVM oraz ukrytych modeli Markowa (ang. Hidden Markov Mo-
dels). Zaproponowane rozwiazanie testowany bylo na wlasnej bazie autoréw —
osiggnieta skutecznos$é wynosita 95.9%.

2.3 MPEG-4 FAP

W ramach standardu MPEG-4 [62][53] zdefiniowana zostala specyfikacja metody
opisu i animacji twarzy oraz ciata ludzkiego. Definiuje ona model geometryczny
twarzy (siatka wielobokéw lub model powierzchni NURBS), okresla parametry
animacji i sposob ich kodowania oraz zawiera reguly pozwalajace na obliczanie
deformacji modelu geometrycznego na podstawie parametréw animacji.

W odréznieniu od metodyki FACS, $cisle zwiazanej ze szczegdtami anato-
micznymi (mie$nie mimiczne, zmarszczki i faldy skérne), standard ten okresla 84
punkty charakterystyczne pozwalajace na opisanie wygladu twarzy. Zostaly one
podzielone na kilka grup w zaleznosci od ich polozenia oraz przynaleznosci do
okreslonych elementéw twarzy (np. oczy, brwi, policzki, jezyk, itp.) — rysunek
2.1.

Niektére z punktéw zwiazane sa z parametrami animacji FAP (ang. Facial
Animation Parameters), ktére pozwalaja na opisanie ruchu pojedynczych punk-
téw, badz tez zapisanie calych gestéw mimicznych (przesuniecie calej grupy).
Ruch definiowany jest wzgledem stanu neutralnego, tzw. pojecia ,neutralnej twa-
rzy”, okreslajacego nie tylko wyglad elementéw twarzy (np. usta zamkniete, wargi
ztaczone), ale réwniez polozenie glowy wzgledem kamery oraz uklad odniesienia.
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Rysunek 2.1: Punkty charakterystyczne twarzy definiowane w standardzie
MPEG-4 FAP, [62]

Amplituda ruchu mierzona jest wzgledem trzech osi wspoélrzednych w jednost-
kach okreslanych przez tablice FAPU (ang. Facial Animation Parameter Unit).
FAPU (rys. 2.2) pozwala na pomiar ruchu w jednostkach wzglednych — przykta-
dowo jednostka ESO zwiazana jest z odlegtoscig miedzy Zrenicami. Oprécz gestéw
mimicznych FAP pozwalajg rowniez na opisanie ruchéw glowy oraz jezyka.

Rysunek 2.2: Standard MPEG-4 — jednostki FAPU, [62]

Zdefiniowana specyfikacja pozwala na generacje realistycznych animacji, po-
przez odpowiednie deformacje modelu geometrycznego twarzy w zaleznoéci od
zmian parametréw FAP. Animacje takie wykorzystywane sg nie tylko do tworze-
nia realistycznych ,avataréw” (wirtualna postaé reprezentujaca czlowieka), ale
rowniez pozwalaja na realizacje wideokonferencji nie wymagajacej duzych przepu-
stowosci taczy — przesylane sa tylko parametry FAP oraz informacje o teksturze.
Istotnym elementem w tego typu zastosowaniach jest automatyczna lokalizacja
oraz $ledzenie punktéw charakterystycznych twarzy na obrazach otrzymywanych
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z kamery. Stosowane sa rozwigzania oparte na umieszczaniu tatwo odréznialnych
markerow w odpowiednich miejscach twarzy, a nastepnie wykorzystanie metod
przetwarzania i analizy obrazéw do ich lokalizacji. Przykladem moze by¢ sys-
tem animacji [51] umozliwiajacy rozpoznawanie wybranych gestéw mimicznych,
a nastepnie animowanie sztucznie generowanego avatara. System wykorzystuje
sztuczne markery umieszczane w okreslonych punktach charakterystycznych twa-
rzy. W artykule [30] autorzy zaprezentowali podejscie nie wymagajace stosowania
markeréw. Punkty charakterystyczne okreslane sa recznie przez operatora pod-
czas inicjalizacji systemu — pobierane sa informacje o kolorze oraz krawedziach
w otoczeniu punktu. Nastepnie elementy twarzy sa $ledzone na kolejnych obra-
zach sekwencji video. Do sledzenia uzywane sg algorytmy wykorzystujace budowe
morfologiczng poszczegdlnych elementéw twarzy — np. dla oka sa to: polozenie
Zrenicy, powiek oraz brwi.
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Rozdziat 3

Okreslenie i wybor
rozpoznawanych elementéw
mimiki

Streszczenie

Skonstruowanie urzadzenia wejéciowego umozliwiajacego sterowanie przy
pomocy gestéw mimicznych, wymaga uwzglednienia wymagan wynikajacych
z typowych zadan jakie wykonuje uzytkownik podczas pracy z kompute-
rem. Na potrzeby niniejszej rozprawy dokonano usystematyzowania typo-
wych zadan wykonywanych przez czlowieka podczas interakcji z interfejsem
graficznym komputera. Poprzez analize akcji uzytkownika oraz poréwnanie
wlasnosci typowych urzadzen wejéciowych z mozliwosciami jakie oferuje mi-
mika, dokonano wyboru elementéw mimiki, ktére sa potencjalnie przydatne
w komunikacji czlowiek-maszyna.

3.1 Systematyka typowych zadan wykonywanych przez uzyt-
kownikow

Sterowanie komputerem przy pomocy gestéw mimicznych, wymaga od projektan-
ta wzigcia pod uwage szeregu czynnikéow. Oprécz specyfikacji technicznej (dobér
kamery, sposobu transmisji danych...) i informatycznej (okreslenie w jaki sposob
sygnal wizyjny bedzie interpretowany przez komputer), konieczne jest uwzgled-
nienie wymagan wynikajacych z typowych zadan jakie wykonuje uzytkownik pod-
czas pracy z interfejsem graficznym.

Na wczesnym etapie rozwoju informatyki, wymagania te zostaly okreslone
w postaci standardéw: GSPC, 1977; GSPC, 1979; ISO, 1983. Wprowadzajg one
koncepcje ,logicznych urzadzen wejSciowych” (ang. logical devices), stanowiacych

21



ROZDZIAE 3. OKRESLENIE I WYBOR ROZPOZNAWANYCH ELEMENTOW MIMIKI

poziom poéredni miedzy sterownikami sprzetu a aplikacjami. Programista apli-
kacji dysponuje standardowym API (ang. Application Programming Interface),
udostepniajacym funkcje pozwalajace m.in. na: okreslenie pozycji (np. kursora we
wspdlrzednych ekranu), wybér (np. elementu graficznego), wprowadzanie tekstu,
liczb. Z powyzszymi sposobami wprowadzania informacji do komputera powiaza-
ne sa konkretne typy urzadzen (np. klawiatura, myszka).

W pracy [27] autorzy zaprezentowali podejscie, ktére systematyzuje urzadze-
nia wejsciowe z punktu widzenia udostepnianej przez nie funkcjonalnoéci. Wy-
szczegblnili oni szes¢ elementarnych zadan pozwalajacych na realizacje dowolnego
celu sterowania odpowiadajacego intencjom uzytkownika:

e wybdr obiektu lub elementu graficznego sposréd kilku mozliwosci (ang. se-
lection),

e okreslenie pozycji 1,2 lub 3 wymiarach (ang. position),
e okreslenie orientacji w 1,2 lub 3 wymiarach (ang. orientation),

e podanie Sciezki, rysowanie (ang. path or ink), co wymaga podania kolejnych
pozycji lub orientacji w czasie,

e wprowadzanie tekstu (ang. text entry),

e ustalenie warto$ci numerycznej (ang. quantify).

Zadania te odpowiadaja w przyblizeniu podejsciu zawartemu w standardzie GSPC.

Powyzszy podzial nie jest do konca jednoznaczny, poniewaz zalezy od rodzaju
wykorzystanego urzadzenia [35]. Jako przyklad mozna przedstawié¢ zadanie wy-
boru elementu graficznego. Wykorzystanie myszki wymaga w pierwszej kolejnosci
okreslenia pozycji, a nastepnie dokonania wyboru (klikniecie). Aby osiagnaé cel
potrzebne sa dwa elementarne zadania. Natomiast przy pomocy ekranu dotyko-
wego lub tabletu graficznego wystarczajace jest jedno zadanie — bezposrednie
wskazanie zadanego obiektu. Ominiecie problemu jednoznaczno$ci mozna osig-
gnaé poprzez zdefiniowanie pojecia ,zadan zlozonych” (ang. compound tasks),
czyli akcji ktore z punktu widzenia uzytkownika stanowia jedno zadanie (lub
moga by¢ wykonane hierarchicznie). Przykladem moze by¢ wybér odnoénika na
stronie WWW, ktory wymaga przewijania dokumentu oraz wskazania kursorem
oraz wybrania odnosnika.

Wymienione sposoby opisu funkcjonalnosci urzadzen wejsciowych prezentuja
dwa odmienne podejscia, ktére mozna zaobserwowaé¢ w konstruowaniu interfejsow
komputerowych [55]. Koncepcja ,logicznych urzadzen wejsciowych” jest przykla-
dem architektury skoncentrowanej na maszynie (ang. machine-centered architec-
ture). Z kolei w architekturach skupionych na uzytkowniku (ang. human-centered
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interaction architecture), urzadzenia wejSciowe rozpatruje sie nie od strony inter-
fejsu programowego (API), ale z punktu widzenia udostepnianej funkcjonalnosci.
W takim podejéciu istotny staje sie odpowiedni dobér urzadzenia wejsciowego do
wymaganego zadania.

3.2 Wrtasnosci i systematyka urzadzen wejsciowych

Uzytecznymi kryteriami w doborze urzadzenia do okreslonego zadania, moga by¢
wlasnosci danego urzadzenia. Do najistotniejszych wlasnosci mozna zaliczy¢ [36]:

e Mierzona fizyczna cecha. Typowy sprzet wykorzystuje pomiar pozycji
(np. tablet), ruchu (myszka), sity (dzojstik izometryczny') lub kata (dzoj-
stik izotoniczny?). Urzadzenia mierzace pozycje pozwalaja na jej okreslenie
w sposob bezwzgledny. Umozliwiaja rowniez emulacje wzglednej pozycji.
7 kolei urzadzenia oparte na pomiarze ruchu sg zdolne tylko do podawa-
nia wzglednego polozenia poprzez sterowanie kursorem na ekranie. Zazwy-
czaj wymagana jest rowniez odpowiednia funkcja przejécia (ang. transfer
function) zapewniajaca odpowiednie przekodowanie sily na polozenie. Moze
one przyjacé postaé funkcji akceleracji pozwalajacej na realizacje mniejszego
przesuniecia na poczatku ruchu, a wiekszego przy koncu. Definiuje sie réw-
niez pojecie stosunku sterowania do wyswietlania (ang. control to display
ratio), czyli wspélczynnika definiujacego przesuniecie kursora na ekranie w
stosunku do ruchu np. myszki.

e Ilos¢ stopni swobody. Akcje wykonywane przez uzytkownika podczas ob-
stugi interfejsu graficznego wymagaja okreslenia polozenia w jednym (su-
wak), dwoch (polozenie na ekranie), lub trzech wymiarach oraz okreslanie
orientacji (zastosowania CAD, gry). Urzadzenia ktére nie zapewniaja zada-
nych informacji wymagaja dodatkowych sposobdéw interakcji (np. podziat
zadania na kilka wykonywanych sekwencyjnie).

e Szybko$¢ i dokladnosé. Pod tymi pojeciami rozumie sie potocznie szereg
nastepujacych parametréow takich jak: rozdzielczosé, czestotliwo$é probko-

wania, op6znienie reakcji, szum, nieliniowosci.

e Posrednie lub bezpo$rednie sterowanie. Przyktadem bezposredniego
sterowania jest ekran dotykowy, w ktérym powierzchnia wyswietlajaca in-
formacje shuzy réwnoczesnie do wprowadzania informacji. Pozostate urza-
dzenia udostepniajg sterowanie posrednie, np. myszka.

lsygnatl wyjéciowy jest funkcja sity przyltozonej do drazka
2sygnal wyjsciowy jest funkcjg wychylenia drazka z pozycji neutralnej
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e Ciggly pomiar wielkosSci lub wykrywanie zdarzen. Wszelkiego ro-
dzaju przyciski (ang. buttons) zapewniaja sygnaly w postaci zdarzen (naci-
$niety /zwolniony...), w odréznieniu od np. dzojstika umozliwiajacego ciagly
pomiar sity.

e Obslugiwane stany. Zadania takie jak np. zaznaczenie ikony na pulpicie,
operacje ,przeciagnij i upus¢”’, wymagaja dodatkowej sygnalizacji stanu
odpowiadajacego intencji uzytkownika. W pracy [13] okreslone zostaly trzy
podstawowe stany wymagane dla poprawnej obstugi interfejsu graficznego.

— stan 0: poza zasiggiem (ang. out of range) — przykladowo oderwanie
rysika od tabletu graficznego,

— stan 1: $ledzenie (ang. tracking) — ruch kursora,

— stan 2: przecigganie (ang. dragging) — pozwala na przesuwanie ele-
mentéw interfejsu np. ikon.

Nie wszystkie urzadzenia wspieraja obsluge powyzszych stanéw. Jako przyktad
podaé¢ mozna prace z myszka oraz z panelem dotykowym — 3.1. W przypadku
panelu odréznienie operacji przeciggania od $ledzenia wymaga zastosowania do-
datkowego przycisku. Z kolei myszka nie obstuguje stanu ,,poza zasigegiem”. Ma
to znaczenie w niektérych typach zadan.

@ nacisniecie @ wskazanie potozenia
przycisku rysikiem
$ledzenie H E przecigganie poza $ledzenie
zasiggiem
zwolnienie oderwanie rysika
przycisku

Rysunek 3.1: Stany obstugiwane przez: (a) myszke, (b) panel dotykowy.

3.3 Analiza mozliwosci jakie oferuje mimika

Przedstawiona systematyka wlasnoéci urzadzen wejsciowych oraz analiza typo-
wych zadan stanowi dobry punkt wyjscia do wyboru potencjalnych gestéw mi-
micznych, ktére zapewnia sterowanie komputerem. Na potrzeby niniejszej pracy
dokonano usystematyzowania i wyboru typowych zadan wykonywanych przez
cztowieka podczas interakeji z interfejsem graficznym. Sa to:

e wskazanie i wybor elementu graficznego (ang. point and select),
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e operacja ,przeciagnij i upusé¢” (ang. drag and drop),

e operacja ,rozciagania gumki” (ang. rubber banding) stuzaca np. do ryso-
wania ramki zaznaczania wielu obiektow,

e rysowanie (ang. ink),

e menu rozwijalne i wyskakujace (ang. pull-down menu, pop-up menu),

e wprowadzanie tekstu (ang. text entry),

e rozpoznawanie gestu (ang. gesture recognition) wykonywanego np. mysza,

e operacje zlozone (ang. compound tasks), np. manipulacja obiektem 3D.

Analizujac przedstawione zadania (tab. 3.1) mozna zauwazy¢, iz urzadzenie wej-
Sciowe oraz jego interfejs programowy powinno:

e udostepnia¢ sygnaly sterujace takie jak: pozycja, orientacja, trajektoria,
wybér,

e oraz obslugiwaé nastepujace stany: Sledzenie i przeciaganie (w niektérych
przypadkach réwniez stan ,poza zasiegiem”).

Udostepnianie sygnaléw sterujacych jest realizowane w odmienny sposéb przez
rézne urzadzenia (myszka, tablet), ktére charakteryzuja sie odmiennymi wiasno-
Sciami.

Bezposrednie wskazanie pozycji na ekranie (ang. direct locator) mozliwe jest
zazwyczaj w tabletach graficznych. Z kolei myszka komputerowa pozwala na po-
srednie wskazanie pozycji poprzez przesuniecie kursora w zadane miejsce (ang.
indirect locator). Czesto wykorzystuje sie réwniez wskazanie pozycji przy pomo-
cy dedykowanych klawiszy (ang. location direction keys). W przypadku gestéw
mimicznych sterowanie odbywa sie posrednio, poniewaz powierzchnia wyswietla-
jaca nie moze by¢ zintegrowana z urzadzeniem. Nie wydaje si¢ mozliwe réwniez
bezwzgledne mapowanie niewielkich zmian mimiki na polozenie kursora, stad ta-
ki sposéb sterowania mozna zaklasyfikowaé jako wzgledny. Wyjatkiem moze byé
ograniczona mozliwos¢ bezwzglednego mapowania ruchéw glowy na orientacje.

Rézne zadania wymagaja od urzadzenia obstugi innej ilosci stopni swobody.
Przyktadowo do przesuwania suwaka wystarczajacy jest jeden stopienn swobody.
Dlatego w konstrukeji myszek komputerowych dodaje sie rolke sterujaca. Z ko-
lei wybdr obiektu na ekranie wymaga zapewnienia w urzadzeniu dwéch stopni
swobody (wskazanie pozycji). W przypadku mimiki zapewnienie jednego stopnia
swobody nie stanowi problemu — prawie kazdy gest moze zostaé¢ do tego celu
wykorzystany — ruch brwi w gére (jednostka czynnosciowa AU 1+42) oraz w dét
(AU4). W przypadku dwdéch stopni swobody konieczny jest wybo6r przynajmniej
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Tabela 3.1: Zestawienie typowych zadan oraz wymaganych dla nich sygnalow i

stanow

Zadanie

Wymagane sygnaly
sterujace

Wymagana
obstuga stanéow

wskazanie elementu
graficznego

pozycja w 1, 2 lub 3 wymiarach

1 (opisy stanéw na
rysunku 3.1 )

wyskakujace

boru

wskazanie 1 wybdr | pozycja w 1, 2 lub 3 wymiarach 19
elementu graficznego | oraz sygnal wyboru ’
operacja  ,przecig- | pozycja w 1, 2 lub 3 wymiarach 19
gnij i upusé” oraz sygnat wyboru ’
operacja ,rozciaga- | pozycja w 1, 2 lub 3 wymiarach L9
nia gumki” oraz sygnal wyboru ’
. trajektoria w 1, 2 lub 3 wymia-
rysowanie 1,2
rach oraz sygnal wyboru
.. . | pozycja lub trajektoria w 1, 2
menu rozwijalne i .
lub 3 wymiarach oraz sygnat wy- | 1, 2

wprowadzanie tekstu

wymagana klawiatura lub w
przypadku klawiatury progra-
mowej — pozycja w 2 Wwy-
miarach oraz sygnal wyboru
(dla jednowymiarowej klawiatu-
ry programowej — sygnal pozycji
1D)

W przypadku kla-
wiatury programo-
we] — 1, 2

(klawiatura)
wprowadzanie  tek-
stu  (rozpoznawanie
pisma)

trajektoria w 1, 2 lub 3 wymia-
rach oraz sygnal wyboru

0 (ze wzgledu na
koniecznos¢ sygna-
lizacji konca wpisy-
wania tekstu), oraz
112

rozpoznawanie gestu

trajektoria w 1, 2 lub 3 wymia-
rach

0, 1

operacje zlozone —
np. rotacja w progra-
mie CAD

orientacja w 1, 2 lub 3 wymia-
rach

1,2

czterech gestow. Mozliwe jest rowniez uzyskanie trzech stopni swobody, poprzez
np. pomiar ruchéw glowy w réznych plaszczyznach (géra/dét, przechylenie pra-
wo/lewo, obrét prawo/lewo).

W przypadku mimiki mozliwy jest pomiar nastepujacych parametréw: wyko-
nanie lub brak wykonania gestu, intensywnosé gestu, oraz szybkosé¢ wykonania
gestu. Wszystkie zmiany odbywaja sie wzgledem mimiki neutralnej, a ich am-
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plituda jest raczej niewielka. Sugeruje to wykorzystanie mimiki do sterowania
podobnie jak w przypadku joysticka. Istnieje mozliwos¢ wyboru pomiaru inten-
sywnosci lub szybkosci wykonania gestu (pomiar wielkosci fizycznej ciaglej —
dzojstik analogowy) lub faktu wykonania lub braku wystapienia gestu (detekcja
zdarzenia — dzojstik cyfrowy).

Zadanie wyboru obiektu lub elementu graficznego réwniez moze by¢é reali-
zowane na kilka sposobéw. Bezposredni wybor (ang. direct pick) udostepniaja
urzadzenia takie jak tablety graficzne lub ekrany dotykowe. Poérednie wybranie
elementu graficznego realizowane jest zazwyczaj na kilka réznych sposobdéw:

e poprzez wskazanie pozycji oraz akcje wyboru (ang. indirect locator),

e podrednie wybranie elementu graficznego poprzez wskazanie pozycji oraz
oczekiwanie okreslonego czasu (ang. time scan),

e wybranie jednego ze zdefiniowanych wczesniej elementéw poprzez nacisnie-
cie dedykowanego przycisku.

Mozliwe jest rowniez wybranie elementu poprzez rozpoznanie rysowanego ge-
stu (przyktad — sterowanie przegladarka Opera przy pomocy gestéw wykony-
wanych kursorem). Wymienione sposoby wymagaja od urzadzenia badZ udostep-
nienia bezposredniego wyboru (tablet, dedykowane klawisze), lub obstugi stanéw
Sledzenia, przeciagania (czasami réwniez stanu ,poza zasiegiem”). W kontekscie
sterowania mimika mozliwy jest wybdr obiektu poprzez wczesniejsze wskazanie
pozycji oraz akcje wyboru (analogicznie jak dla myszki). Wymaga to jednak zde-
finiowania gestéw zapewniajacych sygnaly sterujace pozycja oraz dodatkowego
gestu dla akcji wyboru. Mozliwe jest rowniez pominiecie dodatkowe gestu wyboru
i emulacja poprzez oczekiwanie okreslonego czasu (ang. time scan). Potencjalna
zaleta mimiki jest duza réznorodnosé gestéw mimicznych (np. ilo$é kombinacji
jednostek czynnosciowych = 4000), ktéra pozwala na wybranie jednego z wielu
zdefiniowanych wczeéniej elementéw poprzez przypisanie gestom akcji naciéniecia
dedykowanych przyciskow.

Uzyskanie sygnatu trajektorii, w przypadku mimiki, jest réwniez mozliwe.
Najprostszym sposobem moze byé¢ zdefiniowanie sekwencji gestéw (gora, dot,
prawo, lewo) definiujacych dane pozycji w czasie i skladajacych si¢ na trajek-
torie. Mozliwe wydaje sie rowniez rozpoznawanie ruchéow glowy lub ruchéw galek
ocznych i kierunku patrzenia (ang. eye gaze direction).

Wszystkie wykorzystane gesty powinny by¢ tatwe do wykonania dla cztowieka
oraz w miare mozliwosci intuicyjne. Wymaga to uwzglednienia umiejetnosci oraz
psychofizjologicznych uwarunkowan cztowieka — nie kazda osoba potrafi wyko-
na¢ wszystkie gesty, wystepuje mimika mimowolna (emocje) oraz problem powta-
rzalno$ci. Wiele zalezy réwniez od budowy i specyfikacji technicznej urzadzenia
(parametry toru przetwarzania i analizy — czestotliwo$¢ prébkowania obrazu
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FPS, szumy, nieliniowosci), ktéra bedzie miala wplyw na szybkosé i dokladnosé
pomiaru.

W tabelach 3.2 oraz 3.3 i 3.4, zawarte zostalo podsumowanie wlasnosci typo-
wych urzadzen wejsciowych w kontekscie systemu opartego o mimike oraz pod-
sumowano mozliwosci jakie oferuje mimika (sygnaly sterujace, ilo§¢é potrzebnych

gestow).
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3.4 Wybodr elementéw mimiki potencjalnie przydatnych
do sterowania

7 przedstawionej analizy wynika, ze podstawowym sygnalem wymaganym do re-
alizacji wiekszosci zadan, jest informacja o pozycji oraz sygnal wyboru. Informa-

cja o trajektorii lub orientacji moze zosta¢ podana w sposéb posredni, podobnie
jak w typowych urzadzeniach wej$ciowych (zapamietanie zmian pozycji w czasie,
zamiana pozycji na orientacje). Operacje wymagajace obstugi kilku stanéw (le-
dzenie, przeciaganie) sa réwniez mozliwe do obstuzenia, jednakze warunkiem jest
zapewnienie dodatkowego sygnatu informujacego o aktualnym stanie lub wyko-
rzystanie do tego celu sygnalu wyboru (analogicznie jak przycisk w myszce). W
niniejszym rozdziale dokonano wyboru gestéow, ktére beda potencjalnie przydat-
ne do sterowania. Przy selekcji wykorzystano systematyke FACS, ktéra okresla
m.in. stopien trudnosci wykonania danego gestu mimicznego, oraz wzieto pod
uwage mozliwosé niezaleznego wykonania wymaganej ilosci gestéw. Propozycje
zostaly podsumowane w tabelach 3.5, 3.6 oraz 3.7. Metodyka FAP réwniez moze
zostaé wykorzystana. Nalezy jednak mie¢ na uwadze fakt, ze standard ten defi-
niuje model geometryczny i jego animacje — w odréznieniu od standardu FACS,
ktéry jest $cidle zwiazany z ruchami migéni.

Duza réznorodnosé obserwowanych i mozliwych do wykonania przez cztowieka
gestow mimicznych pozwala na elastyczny dobér elementéw mimiki i powigzanie
ich z okredlonymi sygnatami sterujacymi. Dlatego zaproponowany wybér nie jest
jedynym mozliwym — w zalezno$ci od umiejetnoéci lub preferencji czlowieka do
tych samych celéw moga zostaé uzyte rézne zestawy gestéw. Jest to szczegdlna
zaleta w kontekscie wykorzystania systemu przez osoby niepelnospraw-
ne. Kilka przykladéw ktore obrazuja mozliwosci sterowania przy pomocy mimiki
— do emulacji myszki/dzojstika z dwoma przyciskami moga zostaé¢ wykorzysta-
ne elementy mimiki nr 11 2 (tab. 3.5, tab. 3.6). Sterowanie pozycja zapewniane
jest poprzez gesty mimiczne dolnej czesci twarzy (rézne ruchy ust), natomiast
udostepnianie sygnatlu wyboru dzieki gestom gérnej czedci twarzy (ruch brwi).
Jako alternatywne Zrédla sygnaléw mozna zaproponowaé¢ — zestawy nr 4 i 2,
wykorzystujace ruchy glowy do sterowania kursorem oraz ruchy brwi do emulacji
przyciskéw. Osoby ktore posiadaja lepsza kontrole mimiki gérnej czedci twarzy
zaproponowaé mozna zestaw nr 5, wykorzystujacy gesty mrugania oraz ruchdéw
brwiami.

Jak wida¢ na powyzszych przykladach wybér gestow do sterowania jest doéé
szeroki. Nalezy jednak pamietaé, iz mimika jest sprawg bardzo indywidualng i
gest tatwy do wykonania dla jednego czlowieka moze byé niewykonalny dla in-
nego (panowanie nad muskulatura twarzy, stopien niepelnosprawnosci). Do psy-
chofizjologicznych uwarunkowan cztowieka mozna réwniez zaliczyé emocje, kto-
rych skutkiem czesto jest odruchowa zmiana mimiki twarzy. Dlatego interfejs
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3.4. WYBOR ELEMENTOW MIMIKI POTENCJALNIE PRZYDATNYCH DO
STEROWANIA

cztowiek-komputer oparty o rozpoznawanie mimiki powinien raczej
udostepniaé¢ uzytkownikowi ,,alfabet” z ktérego moze on skorzystaé
wybierajac najbardziej dla siebie naturalne gesty, niz ustalone z goéry
sposoby sterowania.

Uzycie gestéw mimicznych do emulacji funkcjonalnoéci myszki lub dzojstika
nie wykorzystuje pelnych mozliwosci jakie oferuje mimika. Duza ilos¢ istniejacych
elementéw mimiki pozwala na zaprojektowanie interfejsu bardziej elastycznego,
ktory bedzie udostepnial wiele réwnoczesnych sposobéw komunikacji (interfejs
multimodalny). Wykorzystanie redundancji gestéw mimicznych moze w znaczny
sposOb uprosci¢ realizacje bardziej ztozonych zadan takich jak np. nawigacja po
dokumentach. Wybrane zadania zlozone oraz sposoby uzycia elementéw mimiki
przedstawiono w tabeli 3.7.

Analizujac mozliwoéci jakie oferuje mimika do sterowania, wymieni¢ nalezy
rowniez urzadzenia przenosne — takie jak telefony komoérkowe, palmtopy oraz
komputery przenosne PDA. Zastosowania tych urzadzen sa bardzo szerokie (ka-
lendarz, terminarz, notatnik, przegladanie multimediéw, gry, wspélpraca z urza-
dzeniami do nawigacji GPS, itp).

W przypadku palmtopéw oraz PDA podstawowym sposobem interakcji wy-
korzystywanym przez uzytkownikéw jest rysik pozwalajacy na wybér elementow,
czy tez rysowanie na ekranie dotykowym. Do wprowadzania informacji w telefo-
nach komérkowych, najpopularniejsza jak dotad, jest klawiatura udostepniajaca
wybrany zestaw cyfr i liter oraz klawisze funkcyjne.

Prowadzone sg réwniez badania i wdrozenia nad alternatywnymi mozliwoécia-
mi interakeji, takimi jak rozpoznawanie mowy. Innym przyktadem jest urzadzenie
firmy Apple — iPhone. Udostepnia ono wielodotykowy ekran (ang. multitouch)
pozwalajacy na bardziej naturalna dla czlowieka prace z urzadzeniem. Ekran
wielodotykowy, w odréznieniu od typowego ekranu dotykowego, pozwala na jed-
noczesng detekcje wielu dotknieé ekranu.

Coraz wiecej urzadzen przenosnych jest wyposazanych w kamere. Otwiera to
mozliwoéci do analizy obrazu i rozpoznawania mimiki. Przykladem moze by¢ pra-
ca [32], w ktdrej autorzy zaproponowali sterowanie typowymi aplikacjami kompu-
tera przenos$nego (gry, mapa) przy pomocy analizy obrazu z wbudowanej kamery.

Potencjalne mozliwosci sterowania jakie oferuje mimika twarzy moga zostaé
rowniez wykorzystane w urzadzeniach przeno$nych. Jako przyklad mozna podaé
wspomaganie rozpoznawania mowy poprzez jednoczesng analize ruchu ust. Roz-
poznawanie jednostek fonetycznych mowy (fonemy) moze by¢ wspomagane przez
réwnoczesng detekcje analogicznych jednostek w dziedzinie obrazu — tzw. ,vise-
moéw” (ang. visemes) [15]. Nie zawsze moga one by¢ traktowane jako odpowiedni-
ki foneméw — raczej niosa informacje uzupetniajace, przydatne do wspomagania

rozpoznawania mowy np. w przypadku duzego hatasu w pomieszczeniu.
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Rozdziat 4

Atrybuty elementow mimiki

Streszczenie

Rozpoznawanie réznych elementéw mimiki w oparciu o informacje wy-
odrebnione z obrazu, wymaga okreslenia atrybutéw oraz cech charaktery-
stycznych opisujacych poszczegdlne gesty mimiczne (np. ksztalt, zalezno-
§ci geometryczne, wyglad...). Temu zagadnieniu po$wiecony jest niniejszy
rozdzial. Dokonana analiza elementéw mimiki pozwolita na zdefiniowanie
podstawowych atrybutéw oraz odpowiadajacych im cech, ktére moga zostaé
nastepnie wyodrebnione z obrazu.

4.1 Wstep

Analizujac bardziej szczegblowo wybrane elementy mimiki (dodatek: B, tabele:
B.4 do B.13), mozna zauwazy¢ ze gesty mimiczne powoduja powstawanie roz-
nych zmian w wygladzie twarzy. Zmiany te moga zosta¢ wykorzystane do wy-
odrebnienia z obrazu danego gestu. Przykladowo — marszczenie brwi (rys. B.2)
skutkuje m.in. opuszczeniem oraz przyciagnieciem brwi do siebie potaczonym z
wywolaniem r6znego rodzaju zmarszczek (zmiana wygladu). Z kolei podczas uno-
szenia brwi (rys. B.1) nastepuje wyrazna zmiana ksztaltu brwi (powstaja réwniez
zmarszczki). Istotna dla gestéw mimicznych jest réwniez szybko$é ich wykonania.

Opierajac sie na powyzszych obserwacjach przyjeto, ze elementy mimiki moga
sktada¢ sie z nastepujacych elementarnych atrybutéw:

e Atrybuty stale, zwiazane z budowa morfologiczna twarzy (oczy, usta, brwi,
bruzdy). Sa one widoczne caly czas i moga podlega¢ deformacji w zaleznosci
od rodzaju gestu. Zaliczamy do nich: ksztalt elementéw twarzy (np. brwi)

oraz ich wzajemne polozenie (np. wielkosé¢ szczeliny ust).
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e Atrybuty zmienne, wérdd ktérych wymienié nalezy réznego rodzaju zmarszcz-
ki, bruzdy oraz faldy skérne. Moze wystapi¢ réwniez deformacja juz istnie-
jacych bruzd lub pogltebienie zmarszczek. Powstaja one podczas ruchow
mimicznych i wywoluja najczesciej lokalne zmiany wygladu.

e Atrybuty dynamiczne takie jak np. szybkos¢ wykonania gestu lub trajektoria

ruchu. Mimo iz czlowiek jest w stanie rozpoznaé¢ np. emocje ze statyczne-

go obrazu, dynamika zmian wygladu twarzy niesie duza czes¢ informacji.
Dlatego tez uwzglednienie tego aspektu moze utatwié¢ proces rozpoznawania
mimiki. Przykladem wykorzystania dynamiki moze by¢ odréznienie gestow
wykonywanych intencjonalnie od wykonywanych mimowolnie (mruganie od
przymknigcia oczu).

Przedstawione powyzej atrybuty stanowia raczej abstrakcyjng reprezentacje ele-
mentéw mimiki. Aby byly one uzyteczne do rozpoznawania, konieczne jest zgro-
madzenie ewidencji o wystapieniu danego atrybutu na obrazie (cechy charakte-
rystyczne). Przykladowo, jesli obiekt jest reprezentowany przez jego ksztalt, to
spodziewaé si¢ mozna istnienia na obrazie krawedzi odpowiadajacych konturowi
obiektu.

Wybér cech jest istotnym zagadnieniem, od ktorego zalezy skutecznosé rozpo-
znawania oraz ztozonos$¢ obliczeniowa algorytmdw. Zagadnienia te opisane zostaly
w bardzo interesujacy sposéb w [19][47], gdzie mozna znaleZé informacje na temat
tego w jaki sposéb zmieniato sie podejscie do rozpoznawania w trakcie rozwoju
dziedziny przetwarzania i analizy obrazdéw.

4.2 Atrybuty state — ksztatt

Badania nad percepcja czlowieka [7], dowiodly Ze do rozpoznania obiektu czlo-
wiek wykorzystuje glownie informacje o ksztalcie. W przypadku ksztaltu, moze
byé¢ on reprezentowany na wiele sposobéw, ktére mozna podzieli¢ na trzy kate-
gorie [18]:

e Kontury — przyblizenie ksztaltu przy pomocy parametryzowanych kon-
turéw [3][46], zestawu punktéow charakterystycznych lub tez aproksymacji
krzywej [72].

e Regiony — dekompozycja ksztaltu na prostsze elementy skladowe [34],
aproksymacja predefiniowanym elementem geometrycznym, lub reprezenta-
cja przy pomocy zestawu cech zwiazanych z wnetrzem ksztaltu (np. szkie-
let) [76].

e Transformacje — ksztalt reprezentowany przez parametry liniowej lub nie-
liniowej transformacji przestrzennej z ksztaltu bazowego, np. transformata
Houga [20].
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7 powyzszych reprezentacji mozliwe jest uzyskanie zestawu cech charakterystycz-
nych opisujacych dany ksztatt. W najprostszym przypadku moga to by¢, czesto
wykorzystywane, wspdétczynniki ksztaltu. Mozliwe jest rowniez opisanie ksztal-
tu przy pomocy sygnaléw jednowymiarowych (np. orientacja wzdluz konturu),
oraz wykorzystanie algorytméw takich jak transformacja Fouriera lub falkowa.
Bardziej zaawansowane algorytmy, oparte o analize statystyczna, pozwalaja na
uwzglednienie zmiennosci ksztattu obiektéw tej samej klasy. Wymieni¢ tu nalezy
aktywne modele ksztaltu (ang. active shape models, point distributed models)
[16].

4.3 Atrybuty zmienne — lokalne zmiany wygladu

W przypadku, wystepujacych podczas ruchdéw mimicznych deformacji istnieja-
cych oraz powstawania nowych zmarszczek i bruzd, ksztalt nie jest wiarygodnym
atrybutem. Konieczne jest wyodrebnienie z obrazu lokalnych zmian wygladu.
Mozna do nich zaliczy¢ m.in.:

e Teksture — okreslenie zmian tekstury skéry wywotanych mimikg realizowa-
ne jest przez metody dopasowania wzorcéw (ang. template matching). Do
najprostszych mozna zaliczy¢ znormalizowana korelacje (ang. normalized
cross-corelation) wykorzystana w systemie rozpoznawania mimiki zapropo-
nowanym przez Margrit Betke [6]. Do opisu tekstury wykorzystuje sie réw-
niez liniowa transformacje PCA (analiza skladowych gléwnych) [91] oraz
sieci neuronowe [82].

e Lokalng orientacje krawedzi — uwypuklanie sie zmarszczek i bruzd powo-
duje powstawanie i znikanie krawedzi na obrazie. Ilosciowy i jakosciowy
pomiar stopnia zmian moze by¢ wykonany przy pomocy lokalnych histo-
gramoéw orientacji [28][85].

e Lokalne cechy obrazu — uwypuklanie sie zmarszczek i bruzd powoduje row-
niez powstawanie i znikanie innych cech. Do ich wykrycia bardzo dobrze
nadaja sie falki Gabora, ktére umozliwiajg detekcje cech w réznych ska-
lach i orientacjach [89]. Dodatkowa zaleta falek Gabora jest ich teoretyczna
niewrazliwo$¢ na zmiany o$wietlenia sceny. Dziatanie tych falek mozna po-
réowna¢ do operacji realizowanych przez pierwszorzedowa kore wzrokowsa
czlowieka [67]. Do opisu zmian obrazu wywolanych mimika, wykorzystany
moze by¢ réwniez algorytm SIFT (ang. Scale Inwariant Features Trans-
form), ktéry pozwala na detekcje cech charakteryzujacych sie odpornoscia
na obrét, zmianeg skali oraz pewna odpornoscia na zmiany o$wietlenia [65].
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4.4 Atrybuty dynamiczne — ruch i jego trajektoria

Istotnym elementem mimiki sg jej dynamiczne atrybuty. Szybkos¢ wykonania
gestu mimicznego, trajektoria ruchu poszczegdlnych cech lub kolejnos¢ wykony-
wania jednostek czynnos$ciowych, niosa réwniez istotne informacje. Wéréd metod

pozwalajacych na detekcje zmian mozna wyrézni¢ m.in.:

e Detekcje ruchu — wykrycie ruchu w okre$lonym miejscu na obrazie twarzy
stanowi istotna przestanke o wykonywanym gescie mimicznym. Przykta-
dowo wykrycie zmian w obszarze ust moze $wiadczy¢ o wykonaniu gestu
ustami (u$miech, otwarcie ust, itp.). Wéréd metod wykorzystywanych w
rozpoznawaniu mimiki znalez¢é mozna algorytm wykorzystujacy szablony
ruchu [92].

o Wykorzystanie modeli ruchu. Wykonanie gestu powoduje ruch niektérych
elementéw charakterystycznych twarzy (np. brwi). Sledzenie tych zmian
w czasie pozwala na estymacje parametrow ruchu, m.in. trajektorii oraz
szybkosci. W praktyce stosowany jest filtr Kalmana, lub w przypadku nie
spelnienia zalozen tego filtru (nieliniowosci, wielomodalny rozklad szumu
obserwacji), filtr czasteczkowy (ang. particle filter, condensation algorithm)
[8]. Oprécz Sledzenia cech wykorzystywana jest réwniez informacja uzyskana
z analizy lokalnego przeplywu optycznego (ang. local optic flow).
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Czeéé 11

Automatyczne wyodrebnianie z
obrazu oraz rozpoznawanie
elementéw mimiki
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Rozdziat 5

Elementy systemu
automatycznego rozpoznawania
mimiki

Streszczenie

Rozpoznawanie obiektow przez ludzi wydaje sie tatwe i bezproblemowe.
Na podstawie ogdlnej wiedzy o danym obiekcie, np. sylwetka ludzka — czto-
wiek natychmiast jest w stanie rozpozna¢ nowe osoby, niezaleznie od tego z
jakiego punktu widzenia sa one obserwowane czy tez np. siedza lub stoja.
7 punktu widzenia komputerowej analizy obrazdéw, rozpoznawanie wyma-
ga wyodrebnienia z obrazu uzytecznej informacji na temat interesujacych
obiektow.

W rozdziale zaproponowano schemat struktury systemu automatycznego
wyodrebniania z obrazu elementéw mimiki, zawierajacy kilka blokow skta-
dowych realizujacych wymagane zadania. Omowione zostaly etapy przetwa-
rzania i analizy obrazu, na ktore sktadaja sie: selektywne przetwarzanie in-
formacji (segmentacja), detekcja i lokalizacja twarzy, wyodrebnianie cech,
klasyfikacja oraz adaptacja systemu. Wsrdd istotnych rezultatéw wymienié
mozna opracowana metode doboru przestrzeni barw dla algorytmu segmen-
tacji oraz algorytm detekcji twarzy.

5.1 Wstep

Jedna z podstawowych funkcji systemu wzrokowego cztowieka jest rozpoznawa-
nie obiektéw, czyli zdolno$¢ do powiazania informacji docierajacej do ludzkiego
oka (fale elektromagnetyczne) z posiadana wiedza na temat otaczajacego Swia-
ta. Pozwala to czlowiekowi na wycigganie wnioskéw oraz podejmowanie dzialan.
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Przyktadem moze byé¢ powitanie osoby znajomej dzigki rozpoznaniu jej twarzy
lub okreslenie jej zamiaréw poprzez obserwacje mimiki.

Istnieje bogata literatura poswiecona ludzkiemu systemowi wzrokowemu, wsréd
wielu publikacji wymieni¢ mozna prace powstala w Katedrze Automatyki AGH
[58]. W niniejszym rozdziale przedstawiono natomiast spojrzenie na problem z
punktu widzenia komputerowej analizy obrazow.

,Celem sztucznego przetwarzania lub analizy obrazu jest takie automatyczne
przetworzenie i przeanalizowanie obrazu wybranych obiektow lub calego otocze-
nia systemu zautomatyzowanego, aby uzyskaé uzyteczng informacje na temat in-
teresujgcych obiektow (np. bedgcych przedmiotem manipulacji ze strony robota
przemystowego) lub na temat otoczenia, ktére moze wplywaé (i zwykle znaczgco
wplywa) na sterowany automatycznie proces” [84].

Klasyczny schemat komputerowego przetwarzania obrazu przedstawiony zo-
stal na rysunku 5.1. Sklada sie on z kilku etapéw — poczawszy od akwizycji
obrazow, a skonczywszy na rozpoznaniu obrazu i jego semantycznej interpretacji.
Celem wstepnego przetwarzania jest eliminacja zaklocen, czesto poprawa jako-
Sci obrazu (np. wyostrzanie), oraz wyeksponowanie istotnych cech (np. detekcja
krawedzi). Za nim nastepuje etap analizy pozwalajacy na wyodrebnienie z ob-
razu interesujacych obiektéw lub ich czeéci (segmentacja), oraz wydobycie cech
charakteryzujacych obiekty (np. wspétczynniki ksztattu). W literaturze podejscie
takie okreslane jest czesto jako ,metody oparte na ekstrakcji cech” (ang. feature-
based approaches). Mozliwe jest réwniez bezposrednie rozpoznanie obrazu z po-
minieciem etapu analizy (ang. image-based approaches). Przykladem moga by¢
metody dopasowania wzorcéw, w ktérych zawartosé obrazu poréwnywana jest
bezposrednio z zapamietanym wzorcem wygladu obiektu.

W kontekécie automatycznego rozpoznawania elementéw mimiki, klasyczny
schemat przetwarzania obrazu przedstawia sie zazwyczaj w odmienny sposéb
[26]. Na rysunku 5.2 przedstawiono schemat systemu rozpoznawania mimiki za-
adoptowany i dostosowany na potrzeby niniejszej rozprawy.

Pierwszym etapem jest recepcja obrazu oraz selektywne przetwarzanie infor-
macji, ktérych celem jest wydzielenie z obrazu obszaréw zawierajacych uzytecz-
ne dane. Proces ten poréwnaé¢ mozna do dzialania drogi wzrokowej cztowieka,
w szczegolnodci funkcjonalnodci ciata kolankowatego bocznego, odpowiedzialnego
za porzadkowanie informacji o kolorze, ruchu i formie [58].

Kolejnym etapem jest detekcja i lokalizacja twarzy na obrazie, ktérej celem
jest odréznienie twarzy od innych obiektéw wystepujacych na scenie oraz segmen-
tacja obszarow zainteresowan. Etap ten czesto taczony jest z normalizacja twarzy
(pod wzgledem skali, orientacji potaczonej z korekta jasnosci), aczkolwiek istnieja
metody rozpoznawania, ktore tego nie wymagaja. W literaturze funkcjonuje wiele
rodzajow usystematyzowania i pogrupowania metod detekcji i lokalizacji twarzy
[37],[99].
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5.1. WSTEP

= ] Akwizycja obrazu
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Przetwarzanie:

« eliminacja zaktécen

« filtracja

» wyeksponowanie istotnych cech
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@ ry . Analiza: Rozpoznawanie

» wydobycie cech opisujgcych obraz bezposrednie
E . - segmentacja

g

Rozpoznawanie:
» semantyczna interpretacja
« klasyfikacja

Rysunek 5.1: Operacje sktadajace sie na proces automatycznego widzenia.

Poniewaz elementy mimiki moga mieé¢ rézny charakter, konieczne jest wyod-
rebnianie z obrazu cech opisujacych poszczegdlne gesty mimiczne. Takimi cechami
moga by¢ np. ksztalt, zaleznosci geometryczne, kolor lub tez bezposredni wyglad
obiektu. Z etapem tym $cisle taczy sie kolejny krok algorytmu jakim jest roz-
poznawanie elementéw mimiki. Podczas rozpoznawania, dane bedace wynikiem
etapu wyodrebniania cech podlegaja klasyfikacji do jednej z zalozonych wczeéniej
kategorii. Obszerng systematyke metod rozpoznawania elementéw mimiki mozna
znalezé w pracy [26]. Zagadnienia te zostaly opisane w rozdzialach 6 oraz 7.

Duza zmiennoé¢ wygladu twarzy oraz elementow mimiki, wynikajaca z wply-
wu wielu czynnikow, powoduje iz praktycznie niemozliwe jest opracowanie jednej
uniwersalnej metody rozpoznawania. Dlatego istotnym zagadnieniem przy pro-
jektowaniu systemu rozpoznawania mimiki, jest jego dostosowywanie si¢ do czlo-
wieka oraz zmieniajacych sie warunkéw otoczenia. Zagadnienia adaptacji zostaty
opisane w rozdziale 8.
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Rysunek 5.2: Ogélny schemat systemu rozpoznawania mimiki.

5.2 Selektywne przetwarzanie informacji oraz segmenta-
cja obszarow zainteresowan

W procesie postrzegania sceny przez cztowieka istotng role petni selektywne prze-
twarzanie informacji istotnych dla aktualnie przyjetego celu dziatania. Potwier-
dzaja to rezultaty badan funkcjonowania zmystu wzroku oraz kory wzrokowej
(ang. visual cortex) [31]. Przykladem skupiania uwagi na wybranych elementach
postrzeganej sceny jest rozmowa z druga osoba — czlowiek czesto spoglada na
twarz rozméwcy aby zorientowaé sie w jego aktualnym stanie emocjonalnym.
Skupiajac uwage na elementach twarzy (brwi, oczy, usta) oczekuje ich zmian w
zaleznosci od mimiki i jej znaczenia (rado$¢, gniew, smutek, zaskoczenie). Dzie-
ki temu cztowiek moze zareagowaé w odpowiedni sposob. Trzeba jednak zwrdcié
uwage iz sam proces selektywnego przetwarzania informacji nie jest rownoznaczny
z prawidlowym rozpoznaniem rzeczywistego obiektu. Czesto zdarza sie ze ,wi-
dzimy tylko to czego sie spodziewamy”. Przyktadem moga byé¢ réznego rodzaju
iluzje takie jak na rysunku 5.3.

7 selektywnym przetwarzaniem informacji zwiazany jest réwniez proces gru-
powania percepcyjnego (ang. perceptual grouping). Tematyka ta omdéwiona zo-
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Rysunek 5.3: Przyktad optycznej iluzji — ,trojkat Kanizsa”.

stala w teorii percepcji, nazywanej teoria Gestalt (ang. gestalt psychology), ktéra
zostala zaproponowana przez berlinska szkote psychologii na poczatku XX wieku
[48][94]. Opisywala ona pierwotnie organizowanie przez system nerwowy cztowie-
ka percepcji i spostrzezen odbieranych ze wzrokowego pola widzenia. Zauwazono,
iz ludzie maja tendencje do grupowania i konfigurowania bodzcéw pochodzacych
z wzrokowego pola widzenia wg zasad: bliskosci, podobienstwa, domykania sie
w pewna calo$¢ oraz wyrdznionej cechy prostoty. Pozniej tworcy teorii Gestalt
uogo6lnili te zasady na opis dziatania innych zmystéw oraz przeniesli spostrzeze-
nia na pole psychologii, dostrzegajac, ze te same prawa dotycza takze zjawisk
psychicznych.

W kontekscie rozpoznawania obrazéw przez maszyne, selektywne przetwarza-
nie informacji ma istotne znaczenie i realizowane jest najczeSciej poprzez seg-
mentacje. W literaturze proces segmentacji okredlany jest réwniez jako problem
grupowania przestrzennego pikseli (ang. spatial grouping). W przypadku analizy
obrazéw dynamicznych (sekwencja video), konieczne jest réwniez uwzglednienie
kontekstu czasowego (ang. correspondence problem). Polega on na ustanowieniu
asocjacji czasowych pomiedzy elementami obrazu nalezacymi do tej samej cze-
$ci fizycznego obiektu. Segmentacja ktéra stanowi wstepny etap przetwarzania,
zapewnia szereg wskazéwek dla algorytméw rozpoznawania obrazu. Pozwala na
zawezenie obszaru poszukiwan, poprzez wyeliminowanie pikseli ktére nie sa istot-
ne dla dalszej analizy. Zawezenie obszaru poszukiwan skutkuje zmniejszeniem
czasu obliczen, a w konsekwencji utatwia prace systemu w czasie rzeczywistym.

Do najczesciej] wykorzystywanych w selektywnym przetwarzaniu informacji
metod mozna zaliczy¢:

e Kolor — odgrywa istotna role w rozumieniu obrazu przez czlowieka. Jest
silna wskazéwka odporng na zmiany skali, orientacji oraz przystoniecie cze-
Sci obiektu.

e Ruch — pozwala na stwierdzenie czy w obserwowanej scenie zaszly jakies
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zmiany np. w polozeniu cech. Powoduje zmiany intensywno$ci pikseli ob-
razu.

e Tekstura powierzchni — umozliwia odréznienie od siebie czesci obiektow
oraz wyznaczenie ich ksztaltu.

e Rozbieznosé stereoskopowa (ang. stereo disparity) — pozwala na ocene od-
legtosci.

e Charakterystyczne cechy (ang. salient features) — widoczne cechy obiek-
téw odrézniajace sie w duzym stopniu od otoczenia (np. plamy, krawedzie,
narozniki).

7 powyzszych wskazdéwek szczegdlnie uzyteczny w systemach detekcji twarzy
jest kolor, ktéry odgrywa istotng role w rozumieniu obrazu przez cztowieka. Po-
zwala na odréznienie od siebie obiektow — wsrdd nich wyrdzni¢ mozna m.in.
twarze innych ludzi. Réwniez w komputerowej analizie obrazéw wykorzystuje sie
informacje o kolorze do segmentacji obszaréw zainteresowan (ang. ROI — region
of interest).

5.2.1 Segmentacja na podstawie barwy skoéry

Barwa skéry czlowieka teoretycznie jest niezalezna od rasy (z wyjatkiem albino-
séw) [37], dlatego tez segmentacja w oparciu o kolor pozwala na wydzielenie miejsc
obrazu w ktérych istnieje duze prawdopodobienstwo wystapienia twarzy. Wyniki
moga zosta¢ wykorzystane do witasciwej detekcji i lokalizacji twarzy. Wtasciwo-
Sci niektérych przestrzeni koloréw (YCbCr) pozwalaja réwniez na wydzielenie z
obrazu potencjalnych obszaréw oczu oraz ust [38]. Jest to pomocne w weryfikacji
wynikow detekcji twarzy.

W pracy [14] autorzy skupili sie na automatycznej segmentacji twarzy przy
uzyciu mapy koloréw skory czlowieka. Celem prowadzonych badan byla inteli-
gentna selekcja informacji z obrazu dla potrzeb aplikacji wideotelefonu. W ar-
tykule [74] przedstawiona zostala realizacja podobnego celu — wyb6r obszaréw
zainteresowan dla potrzeb systemu kodowania i kompresji sygnalu wideo. Seg-
mentacja i Sledzenie twarzy stanowi w opisywanym systemie istotny element re-
alizowany poprzez uzycie danych o kolorze. W wielu przypadkach segmentacja
oparta o barwe skory jest czescia etapu detekcji i rozpoznawania twarzy [38].
Czesto skutecznosé detekeji zwieksza sie poprzez kompensacje o$wietlenia i wy-
korzystanie dodatkowej wiedzy (np. budowa morfologiczna twarzy). W kontek-
Scie wykorzystania koloru wymienié¢ réwniez nalezy prace prowadzone w polskich
osrodkach naukowych. Jedna z nich jest segmentacja twarzy dla potrzeb systemu
rozpoznawania mimiki [41] — laboratorium Biocybernetyki AGH. Interesujace
zastosowanie przedstawila autorka pracy doktorskiej [57] — wykorzystanie in-
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formacji o barwie skéry w algorytmie rozpoznawania znakéw polskiego alfabetu

palcowego.

Wykorzystanie informacji o kolorze wymaga okreslenia dwoch podstawowych
zalozen:

e wybdér przestrzeni barw (ang. color space) — rézne przestrzenie koloréw

charakteryzuja sie réoznymi wlasnodciami,
e sposéb modelowania rozktadu koloréw segmentowanego obiektu.

Jedna z podstawowych przestrzeni barw jest RGB, szeroko wykorzystywa-
ny w torach obrébki sygnatu wizyjnego. Wiekszos¢ barw mozna wywotaé przez
zmieszanie w ustalonych proporcjach trzech wiazek $wiatta o barwie czerwonej,
zielonej i niebieskiej, czyli éwiatta o odpowiedniej czestotliwosci fali elektromagne-
tycznej. Przestrzen koloréw RGB stanowi réwniez punkt wyjscia do transformacji
pikseli obrazu do innych przestrzeni barw. Wykorzystanie RGB do segmentacji
skory czlowieka napotyka na szereg trudnosci, wynikajacych ze specyfiki tej prze-
strzeni. Przede wszystkim zwrocié nalezy uwage na istnienie wysokiej korelacji
pomiedzy skladowymi oraz brak odseparowania informacji o chrominancji i lu-
minancji. Istotny jest réwniez brak percepcyjnej jednolitosci (ang. perceptual
uniformity) polegajacy na tym, ze jednostkowe zmiany jednej ze sktadowej nie sa
tak samo postrzegane dla réznego zakresu tej sktadowej [1]. Dlatego w algoryt-
mach segmentacji wykorzystuje si¢ inne przestrzenie barw, otrzymywane poprzez
odpowiednie transformacje:

e znormalizowana RGB [38],
e HSI, HSV, HSL (Hue Saturation Intensity — Value, Lightness), [60],
e YCrCb [14],

e inne.

Wiecej informacji na temat wykorzystania réznych przestrzeni koloréw mozna
znalezé w pracy [77].

Celem modelowania rozkladu koloréw jest segmentacja obiektu (twarz, reka)
— inaczej méwigc okreslenie reguty decyzyjnej pozwalajacej na zaklasyfikowanie
danego piksela jako czedci obiektu lub tta. Wérdd stosowanych metod wyrdznié

mozna:
e segmentacje poprzez bezposrednie okreslenie zestawu regul [66],

e metody nieparametryczne nie wymagajace modelu lecz bezposrednio wy-
korzystujace rozkltad statystyczny koloréw pikseli uzyskany z analizy przy-
ktadow [78],
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e metody parametryczne, w ktérych na podstawie danych uczacych tworzony
jest model rozkladu koloréw [95],

e metody dynamiczne wykorzystywane w przypadku jednoczesnej detekcji i
$ledzenia twarzy.

Zestawienie réznych metod modelowania rozktadu koloréw i segmentacji mozna
znalez¢ w pracy [93].

5.2.2 Doboér przestrzeni koloréw oraz metody segmentacji

Istnieje wiele metod segmentacji wykorzystujacych rézne przestrzenie koloréow.
Poréwnanie skutecznosci réznych metod segmentacji w oparciu o kolor jest trudne
ze wzgledu na testowanie dla réznych baz danych zawierajacych obrazy twarzy
pobrane w réznych warunkach i réznymi kamerami.

Z punktu widzenia systemu rozpoznawania mimiki istotny jest odpowiedni
wybér reprezentacji koloréw oraz sposobu modelowania pikseli skéry cztowieka.
W niniejszej pracy poréwnano nastepujace przestrzenie koloréw: znormalizowang
RGB, HSV oraz YCbCr. Spoérod metod segmentacji wybrano do poréwnania
nastepujace: bezposérednie okreélenie zestawu regul, znormalizowane tablice prze-
kodowan (ang. LUT — look-up-table) oraz gaussowski model barwy skéry. Opis
przestrzeni koloréw oraz metod segmentacji zamieszczony zostal w dodatku A
(rozdzialy: A.1 oraz A.2). W dalszej czeéci rozprawy uzywane bedzie pojecie
,modelu barwy skéry”, ktére odnosi si¢ do sposobu reprezentacji barwy skéry
czlowieka, dla potrzeb algorytmoéw segmentacji.

W celu obiektywnego poréwnania skutecznosci segmentacji przy pomocy réz-
nych metod i przestrzeni koloréw, na wybranych obrazach sekwencji video (uzna-
nych za referencyjne) wyznaczono manualnie obszary zawierajace piksele repre-
zentujace skore twarzy. W ten sposéb utworzona zostata binarna maska twarzy
(rys. 5.4).

al > O

Rysunek 5.4: Przykladowy obraz sekwencji zawierajacy twarz (a) oraz przyjeta
maska twarzy (b).
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Nastepnie zdefiniowano kryterium poréwnawcze, w postaci funkeji celu (5.1):

nbnon ace nb ace
fo(0) = face T (5.1)

Nnonface Nface

gdzie:

fs(¥) — funkcja celu

nbrace — ilod¢ pikseli poprawnie zaklasyfikowanych do skéry w obszarze
maski twarzy

N fqce — calkowita iloé¢ pikseli obszarze maski twarzy

Nbponface — ilos¢ pikseli niepoprawnie zaklasyfikowanych do skory poza ob-
szarem maski twarzy

Nponface — Catkowita ilos¢ pikseli poza obszarem maski twarzy

Funkcja przyjmuje warto$¢ minimalna dla przypadku gdy wszystkie piksele
nalezace do twarzy, zostaly poprawnie do niej zaklasyfikowane oraz piksele tta
zostaly zaklasyfikowane do obszaru tla.

Ta sama funkcja celu zastosowana zostala takze do automatycznego tworzenia
modeli barwy skory dla poszczegdlnych metod. W przypadku metody bezposred-
niego okreélenia zestawu regul, modelem sa wyznaczone progi binaryzacji po-
szczegdlnych sktadowych koloru (Cb-Cr, Y, r-g!). Optymalne progi wyznaczono
minimalizujac funkcje celu (5.2):

min fs (1) (5:2)

Jako wartosci poczatkowe wektora parametréw przyjeto progi okreslone jako prze-
dzial dwoéch odchylen standardowych od wartosci oczekiwanej pikseli w obszarze
maski twarzy (5.3):

pe £2 - stdy (5.3)

Dodatkowo w funkcji celu nastepuje sortowanie wartosci progdéw co pozwala
unikngé¢ sytuacji, gdy dolny prog jest wiekszy od gérnego. Optymalizacji doko-
nano przy pomocy funkcji fmincon z modutu Optimization Toolbox $rodowi-
ska MATLAB, ktéra opiera sie na metodzie sekwencyjnego programowania SQP
(ang. Sequential Quadratic Programming). Na rysunku 5.5 pokazane sa wyni-
ki segmentacji dla progéw przyjetych jako wartosci poczatkowe oraz dla progéw
wyznaczonych poprzez optymalizacje przyjetej funkcji celu.

W metodach opartych o tablice przekodowan (LUT) oraz gaussowskiej funk-
cji rozktadu prawdopodobienstwa, rezultatami sa obrazy prawdopodobienstwa —
wartosciom bliskim 1 odpowiadaja piksele nalezace z duza pewnoscia do twarzy,

lw rozprawie uzyto oznaczenia ,r-g” dla sktadowych znormalizowanej przestrzeni RGB
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Rysunek 5.5: Wyniki segmentacji: (a) dla progéw przyjetych wg kryterium (5.3),
(b) dla progéw wyznaczonych metoda minimalizacji funkcji celu (5.2)

warto$ciom w poblizu zera — tta. Obrazy te moga zostaé wykorzystane bezpo-
srednio, np. w dalszej analizie skupien, badz tez mozna z nich uzyska¢ obrazy
binarne. W tym celu konieczne jest okreslenie progu pozwalajacego na klasyfi-
kacje pikseli do jednej z dwu kategorii — twarz i tlto. Prog ten jest wyznaczany
automatycznie poprzez optymalizacje funkcji celu. Poniewaz w tym przypadku
funkcja jest jednowymiarowa, wystarczajace jest obliczenie jej wartosci dla linio-
wo zmieniajacego sie progu binaryzacji oraz znalezienie minimum — wykres (rys

5.6).

skin

Rysunek 5.6: Wykres funkcji celu dla przypadku jednowymiarowego.

Poréwnanie rezultatow segmentacji przeprowadzono dla obrazéw sekwencji
video pochodzacych z réznych kamer, w odmiennych sytuacjach oraz w réznych
warunkach oswietleniowych:

e sekwencja 1 — kamera EVI, optymalne warunki akwizycji (jednolite tlo,
natezenie o$wietlenia okolo 320lux), (rys. 5.7a),

e sekwencja 2 — kamera EVI, slabe o$wietlenie (jednolite tlo, natezenie
oswietlenia okoto 40lux), (rys. 5.7b),
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e sekwencja 3 — kamera USB Creative WebCam, skomplikowana scena i
warunki akwizycji (tzn. skomplikowane tlo, boczne oswietlenie, okulary),
(rys. 5.7¢),

e sekwencja 4 — kamera EVI, skomplikowana scena i warunki akwizycji (tzn.
skomplikowane tto, boczne o$wietlenie, okulary), (rys. 5.7d).

Kazdy obraz zostal poddany operacji usuwania szuméw (filtr medianowy o masce
5*5). Segmentacje przeprowadzono dla wczesniej opisanych przestrzeni koloréw

oraz metod.

Rysunek 5.7: Przykladowe obrazy z wybranych sekwencji video.

Rezultaty segmentacji twarzy, wraz z wyznaczonymi wartosciami funkcji celu,
zamieszczone zostaly w dodatku D (rysunki D.1 — D.4, tabele D.1 — D.4).

W przypadku dobrych warunkéw akwizycji i braku na scenie obiektéw o bar-
wie skéry, wyniki segmentacji sa dobre i pozwalaja na wyodrebnienie z obrazu
twarzy. Wyboér metody oraz przestrzeni kolorow nie jest krytyczny, aczkolwiek
metoda wykorzystujaca zestaw regul okazuje si¢ najskuteczniejsza (najmniejsza
warto$¢ funkcji celu).

Duzy wplyw na skuteczno$¢ algorytmu ma nieprawidlowe o$wietlenie sceny
(sekwencja 2). W tym przypadku wybér odpowiedniej metody oraz przestrzeni
koloréw jest istotny dla prawidlowej segmentacji. W szczegdlnosci boczne oswie-
tlenie (czesto spotykane ze wzgledu na typowe ustawienie biurka komputera) ma
niekorzystny wpltyw. Wynika to z powstawania cieni, ktére znaczaco wpltywaja na
rejestrowang barwe skéry. Widoczne jest to na dwuwymiarowych histogramach
rozkladu prawdopodobienstwa koloréw pikseli (rys 5.8). W przypadku o$wietlenia
jednorodnego rozkltad jest zgodny z teoria [93] — barwa skory czlowieka tworzy
teoretycznie w przestrzeni koloréw zwarty, niewielki obszar (rozklad prawdopo-
dobienstwa pikseli obszaru skéry normalny lub skoény). Natomiast dla bocznego
os$wietlenia rozktad jest wielomodalny.

Podczas eksperymentow natrafiono na sytuacje, gdy prawidtowo dobrane pro-
gi segmentacji (metody regutowa), byly nieskuteczne do segmentacji innych obra-
z6w tej samej sekwencji wideo. Dlatego konieczne okazato sie sprawdzenie stabil-
nosci progéw dla testowanych sekwencji. W tym celu wyznaczono progi binary-
zacji na wybranym z sygnatu wideo obrazie, a nastepnie dla pozostatych obrazéw
sekwencji (kilkadziesiat obrazéw pobranych dla stabilnych globalnych warunkéw
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®

Rysunek 5.8: Rozklady prawdopodobienstwa pikseli obszaru skéry dla: (a)(b)
sekwencja 1; (c)(d) sekwencja 4. Rozktady przedstawione w postaci: (a)(c) obra-
zu bedacego odwzorowaniem histogramu 2D, (b)(d) wykresu powierzchniowego
histogramu 2D.

oswietleniowych) wyznaczono wartosé funkeji celu fg(¥). Na podstawie otrzyma-
nych wynikéw obliczono wartosé oczekiwang i odchylenie standardowe funkcji celu
dla poszczegdlnych sekwencji oraz przestrzeni barw. Wyniki przedstawia tabela
5.1. Na jej podstawie mozna zauwazy¢ ze najlepsze wyniki uzyskano dla przestrze-
ni Cb-Cr, natomiast przestrzen r-g okazuje sie¢ cechowa¢ najwigksza zmiennoscia,
dla wystepujacych niewielkich wahan o$wietlenia sceny.

54



5.3. DETEKCJA I LOKALIZACJA TWARZY

Tabela 5.1:

r-g | Cb-Cr Hue
sekwencja 1 po= —083757 | p = —086744 | p = —0.81677

o =0051141 | 0 =0.0043139 | o = 0.005981
sekwencja 2 p o= —056997 | p = —0.69882 | p = —0.32583

o =0.17913 o = 0.0089865 o = 0.019995
sekwencja 3 p = —0.26569 | p = —0.50389 | p = —0.53638

o =0.27182 o = 0.018087 o = 0.054475
sekwencja 4 po= —0.14738 | p = —-0.22583 | p = —0.35548

o =0.11159 o =0.057913 o = 0.042728

5.3 Detekcja i lokalizacja twarzy

Selektywne przetwarzanie informacji (segmentacja) pozwala na okreslenie obsza-
réw zainteresowan dzieki wykorzystaniu wskazéwek takich jak kolor, ruch, tekstu-
ra. Nie zapewnia jednak jednoznacznego stwierdzenia istnienia na obrazie twarzy
cztowieka. Konieczna jest weryfikacja, czy znaleziony obiekt jest twarza oraz okre-
Slenie jest polozenia i wielkoéci. Caly proces nazywany jest w literaturze detekcja
oraz lokalizacja twarzy. Istniejace metody detekcji i lokalizacji twarzy na obrazach
statycznych, mozna podzieli¢ na kilka grup:

1. metody wykorzystujace wiedz¢ o budowie morfologicznej twarzy (ang. know-
ledge based methods),

2. metody oparte na detekcji strukturalnych cech obrazu, niezaleznych od
zmian o$wietlenia oraz punktu widzenia kamery (ang. feature invariant ap-
proaches),

3. metody oparte na wyszukiwaniu wzorcéw twarzy oraz jej morfologicznych
elementéw, np. oczy (ang. template matching methods, appearance-based
methods).

Wyczerpujace ich oméwienie mozna znalezé w pracach: [96],[37]. Pierwsza
grupa metod (punkt -1-), ktéra wykorzystuje wiedze¢ o budowie morfologicznej
twarzy, reprezentuje podejscie ,od ogétu do szczegdtu” (ang. top-down). Detek-
cja odbywa sie na podstawie zestawu regut przyjetych na podstawie wiedzy o
anatomii czlowieka [50]. Przyktadem moze by¢: symetria elementéw twarzy, za-
leznosci geometryczne pomiedzy nimi oraz informacje o intensywnosci pikseli w
poszczegdlnych obszarach.

Przykltadem odmiennego podejscia jest strategia ,od szczegélhu do ogodtu”
(ang. bottom-up). Jest to grupa algorytméw opartych na ekstrakcji struktu-
ralnych cech obrazu (punkt -2-). Gléwnym zalozeniem jest niewrazliwo$é cech
na zmiany polozenia twarzy w stosunku do kamery, zmiany oswietlenia badz
tez indywidualnego wygladu cztowieka. Detekcja twarzy realizowana jest poprzez
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dopasowaniu znalezionych cech (np. wlasnosci pikseli obrazu takie jak poziomy
szarosci, kolor, krawedzie) do modelu twarzy. Model ten moze by¢ o réznym stop-
niu szczegbélowosci, dwu- lub tréjwymiarowy. Przykladem jest publikacja [38], w
ktérej wykorzystano informacje o kolorze skory cztowieka do identyfikacji obszaru
twarzy oraz jej elementéw charakterystycznych (oczy, usta). Autorzy zapropono-
wali algorytm lokalizacji oczu i ust, oparty na analizie sktadowych chrominancji
Cb-Cr. Poprzez poréwnanie prostego modelu twarzy ze znalezionymi cechami
uzyskano skuteczng detekcje twarzy. Gléwna wada metod opartych na detekcji
cech jest ich wrazliwo$¢ na dobdr parametréw oraz problem niejednoznaczno-
Sci dopasowania cech do modelu. Charakteryzuja sie¢ jednak mala ztozonoscig
obliczeniowa, co pozwala na ich stosowanie w systemach pracujacych w czasie
rzeczywistym.

Osobng grupe (punkt -3-) stanowia metody oparte na wyszukiwaniu wzorcéw
wygladu twarzy. Zadanie detekcji postawione jest jako problem klasyfikacji nie-
znanego obrazu do jednej ze znanych kategorii utworzonych w procesie uczenia na
przyktadach. Jedna z metod czesciej wykorzystywanych do detekcji twarzy, jest
algorytm nazywany eigenfaces” [91]. Na podstawie zestawu przykladéw oraz
analizy skladowych gléwnych PCA (ang. principal component analysis), two-
rzony jest statystyczny model twarzy. Detekcja na nieznanym obrazie odbywa
sie poprzez przesuwanie okna analizy (w réznych skalach) i poréwnanie wycin-
ka obrazu z wzorcem. Porownanie odbywa si¢ poprzez rzutowanie wycinka do
przestrzeni bazowej i obliczenie bledu sredniokwadratowego okreslajacego mia-
re podobienstwa do twarzy (ang. DFFS — distance-from-face-space). Metoda ta
wykorzystywana jest rowniez do rozpoznawania twarzy. Skuteczno$é tego podej-
Scia jest wicksza niz algorytméw opartych na ekstrakeji cech, ale zalezy w duzym
stopniu od sposobu uczenia oraz wielkosci bazy wzorcow.

Wyzej przedstawiony podzial dotyczy algorytméw pracujacych na obrazach
statycznych, natomiast detekcja twarzy na sekwencji wideo, wymaga uwzgled-
nienia szeregu dodatkowych czynnikéw. Jednym z nich jest zmienno$¢ warunkdw
akwizycji dla sekwencji obrazow wplywajaca na jej jakos¢. W rzeczywistych wa-
runkach interakcji cztowieka z komputerem warunki akwizycji moga zmieniaé sie
dos$¢ znacznie w czasie (np. oSwietlenie naturalne i sztuczne, pozycja osoby przed
kamera itp.). Drugim czynnikiem — ktéry pozytywnie wplywa na proces detekeji
— jest fakt iz w przypadku sekwencji obrazéw dostepne sa dodatkowe wskazéwki,
takie jak ruch oraz zaleznosci czasowe pomiedzy poszczegdlnymi cechami obrazu.
Dowiedziono [33], iz dla czlowieka wyszukiwanie twarzy na sekwencji wideo jest
tatwiejsze niz na losowo prezentowanych obrazach statycznych. Metody detek-
cji i lokalizacji twarzy na sekwencji obrazow, wykorzystujace zaréwno informacje
przestrzenne jak i czasowe, rozwinely sie dopiero niedawno i — wg [99] — w
dalszym ciggu wymagaja dalszych badan w tym kierunku.
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5.3.1 Algorytm detekgji i lokalizacji twarzy

Segmentacja twarzy na podstawie barwy skéry umozliwia wydzielenie miejsc ob-
razu w ktérych istnieje duze prawdopodobienstwo wystapienia twarzy. Nie pozwa-
la jednak na jednoznaczna detekcje i lokalizacje twarzy. Konieczne jest wykorzy-
stanie dodatkowych informacji. W niniejszej pracy potaczono algorytm wstepnej
segmentacji twarzy z metoda detekcji jej elementéw charakterystycznych. Loka-
lizacja oczu i ust wraz z zestawem regul opracowanych na podstawie wiedzy o
budowie morfologicznej twarzy umozliwia bardziej skuteczna jej detekcje. Sche-
mat blokowy algorytmu przedstawiony zostal na rysunku 5.9.

W pierwszej kolejnosci odbywa sie wstepna filtracja (filtr medianowy), dzieki
ktorej uzyskuje sie minimalizacje wpltywu szuméw. Operacje ta poprzedza zmniej-
szenie wymiaréw obrazu, co pozwala na skrécenie czasu obliczen. Segmentacja
obszaru twarzy odbywa sie jedna z metod opisana w poprzednim rozdziale (por.
5.2.2) — wybér metody, przestrzeni koloréw oraz parametréw algorytméw zostal
zrealizowany na podstawie kryterium najlepszej segmentacji (minimalna wartos$é
funkcji celu dla wybranego obrazu z danej sekwencji video). W wyniku otrzymuje
si¢ binarna maske twarzy (5.4). Maska ta poddawana jest dodatkowo nastepuja-
cym operacjom morfologicznym: usuniecie niewielkich obiektow, zamkniecie oraz
zalewanie otwordw.

BWgaee = T'(BW) (5.4)
gdzie:

BW € {BWr,g, BWhue7 BWCZLC?”}

['(BW) — operacja lub ciag operacji morfologicznych na obrazie binarnym
(w tym przypadku zalewanie otworéw poprzedzone usunigciem
niewielkich obiektow)

Do lokalizacji oczu oraz ust wykorzystano algorytm zaproponowany w publi-
kacji [38]. Opiera sie on na fakcie, iz obszary oczu i ust charakteryzuja sie innymi
warto$ciami sktadowych chrominancji Cb oraz Cr. Na obrazie okolic oczu wy-
stepuja wysokie wartosci Cb oraz niskie Cr, natomiast obraz ust zawiera inny
stosunek sktadowych C'r/Cb niz inne obszary twarzy. Na tej podstawie tworzone
sg mapy prawdopodobienstwa wystapienia oczu i ust. Algorytm zostal przystoso-
wany na potrzeby systemu rozpoznawania mimiki poprzez wprowadzenie szeregu
zmian, m.in. wykorzystanie algorytmu detekcji plam (ang. blobs) oraz wlasny
zestaw regul na podstawie zaleznosci geometrycznych elementéw twarzy.

Obliczanie mapy prawdopodobienstwa oczu oraz ust zostato szerzej opisane w
dodatku A.7. Z binarnych masek twarzy, oczu i ust (BWeee, BWeye, BWiouth),
po indeksacji (ang. labelling), otrzymywane sa obiekty bedace potencjalnymi
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Rysunek 5.9: Schemat blokowy algorytmu detekcji twarzy.
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oczami i ustami. Na podstawie badan okazalo sie, ze ilo$¢ znajdowanych ele-
mentéw jest doéé duza (rys. E.1). Dlatego konieczne okazalo sie opracowanie
algorytmu selekcji i weryfikacji, ktéry wybieralby z zestawu kandydatow jedna
(najbardziej prawdopodobna) tréjke obiektéw ,oko-oko-usta”. W tym celu wy-
korzystano gltéwnie zaleznosci geometryczne elementéw twarzy. Podsumowuje to
nastepujaca lista kryteriéw:

e obiekty musza leze¢ w obszarze maski twarzy (poddanej operacji erozji aby
usuna¢ zaklécenia pojawiajace sie na krawedziach twarzy i tla),

e wielko$é¢ obiektéw musi byé wieksza niz zalozone minimum (usuniecie nie-
wielkich obiektéw skladajacych sie z kilku pikseli bedacych zakléceniami),

e odlegtosé lewego oka od ust musi by¢ w przyblizeniu réwna odlegtosci pra-
wego oka od ust (w rzeczywistoéci duzy obrét glowy w lewo lub prawo
powoduje iz zaleznos¢ ta nie jest spetniona, jednakze w wiekszosci przypad-
kéw kryterium to jest spelnione),

e odleglos$é¢ pomiedzy oczami musi byé proporcjonalna do Sredniej odlegtosci
oczu od ust (czyli oczy nie moga by¢ polozone zbyt blisko siebie),

e oczy musza leze¢ powyzej ust (zaklada sie ze niedopuszczalna jest sytuacja
odwrécenia kamery do géry nogami).

Powyzsze kryteria pozwalaja na selekcje oczu i ust. W przypadku gdy dalej pozo-
stanie wiele kandydatow, jako wlasciwy wybierana jest trojka obiektow, ktérych
suma ilosci pikseli jest najwicksza. Wyznaczenie polozenia oraz wielkosci twarzy
na podstawie lokalizacji oczu i ust jest juz nieskomplikowane.

5.3.2 Rezultaty detekcji i lokalizacji twarzy

Skutecznosé algorytmu detekeji twarzy okreslono dla kilku sekwencji wideo:

e sekwencja 1 — kamera EVI, optymalne warunki akwizycji (jednolite tlo,
natezenie o$wietlenia okolo 320lux), (rys 5.7a),

e sekwencja 2 — kamera EVI, slabe o$wietlenie (jednolite tlo, natezenie
oswietlenia okoto 40lux), (5.7b),

e sekwencja 3 — kamera USB Creative WebCam, skomplikowana scena i
warunki akwizycji (tzn. skomplikowane tlo, boczne o$wietlenie, okulary),
(5.7c).

Jako poprawnie wykryta i zlokalizowana twarz przyjeto sytuacje gdy zosta-
ty spelnione zatozone kryteria selekcji oczu i ust oraz btad lokalizacji cech byt
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mniejszy niz zadany prég (10 pikseli). Na podstawie analizy wynikéw segmenta-
cji przeprowadzonej w poprzednim rozdziale (por. 5.2.2), odpowiednio dobrano
najlepsza metode oraz przestrzen kolorow. Byla nia segmentacja oparta o zestaw
regul (dwuprogowa binaryzacja sktadowych) w przestrzeni Cb-Cr.

Przy wiekszych ruchach glowy, moze sie zdarzy¢ ze niektore elementy (szcze-
gélnie oczy) nie sa widoczne. Poniewaz sa one niezbedne do prawidlowego dzia-
tania algorytmu, ich brak uniemozliwia prawidlowa detekcje. Z tego powodu ba-
danie skutecznosci algorytmu przeprowadzono dla wybranych z sekwencji obra-
z6w, odpowiadajacych polozeniu neutralnemu (twarz frontalnie do kamery) —
rys (5.10).

Rysunek 5.10: Skrajne polozenia glowy dla twarzy uznanej za frontalna.

Rezultaty detekcji i lokalizacji twarzy dla powyzszych sekwencji przedstawio-
no w dodatku E, tabele: E.1, E.2. Na podstawie wynikéw mozna stwierdzi¢, ze w
przypadku gdy twarz usytuowana jest wzgledem kamery w przyblizeniu frontal-
nie, detekcja i lokalizacja jest wystarczajaca na potrzeby systemu rozpoznawania
mimiki (> 80%). Podczas testéw nie uwzgledniono réwniez obrazéw sekwencji
dla ktorych wystepuje gest mrugania. W takim przypadku poprawna lokalizacja
oczu jest trudna, poniewaz cechy je reprezentujace nie sg dobrze widoczne na
obrazie.

Podsumowujac zagadnienia przedstawione w rozdziale — mozna przyjaé na-
stepujace kierunki dalszych prac, ktére pozwolg na zwigkszenie skutecznosci al-
gorytmu detekcji twarzy:

e wykorzystanie informacji o ruchu na obrazie do wykrycia sytuacji mrugania,
a nastepnie do lokalizacji oczu,
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e uzycie wspo6lezynnikéw ksztaltu do selekcji cech (zamiast kryterium wiel-
kosci obiektéw),

e znalezienie innych kryteriéw odlegtosci cech dla polozenia twarzy innego
niz pozycja neutralna,

e wykorzystanie wiekszej ilosci elementéw twarzy (np. brwi, nozdrza), wi-
docznych réwniez w przypadku potozenia glowy innego niz frontalne,

e uzycie algorytméw $ledzenia cech (ang. feature tracking).
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Rozdziat 6

Wyodrebnianie z obrazu twarzy
elementéw mimiki

Streszczenie

Zdefiniowane w pierwszej czeéci rozprawy atrybuty elementéw mimiki
oraz odpowiadajace im cechy oczekiwane na obrazie twarzy, stanowia pod-
stawe umozliwiajaca rozpoznanie wybranych gestéw mimicznych. W pierw-
szej kolejnosci odpowiednie cechy (ksztalt, wyglad...) musza zosta¢ wyod-
rebnione z obrazu. W rozdziale przedstawiono wybrane metody i algorytmy
pozwalajace na ekstrakcje z obrazu twarzy wymaganych na etapie rozpozna-
wania wektorow cech, reprezentujacych elementy mimiki. Wybrane metody
to: statystyczne modele ksztaltu, histogramy orientacji oraz detekcja ruchu.

6.1 Wstep

W niniejszej rozprawie dokonano wyboru trzech metod reprezentujacych rézne
podejscia do wyodrebniania z obrazu cech odpowiadajacych elementom mimiki:

e Statystyczne modele ksztaltu (ang. point distributed models) umozliwiajace
rozpoznawanie ksztaltu jakie tworza cechy charakterystyczne wybranych
jednostek czynnosciowych. Jako wybrane jednostki czynnosciowe przyjeto
elementy mimiki gérnej czesci twarzy: AU1+2 (unoszenie brwi) oraz AU4
(marszczenie brwi). U wigkszosci 0s6b niezalezne wywotanie ruchu AU1 lub
AU2 jest niemozliwe bez dlugotrwalego treningu dlatego zrezygnowano z
rozpoznawania osobno tych gestow.

e Histogramy orientacji pozwalajace na rozpoznawanie lokalnych zmian wy-
gladu. W tym przypadku skupiono sie na rozpoznawaniu mimiki dolnej
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czedci twarzy, poniewaz wystepuje tam wiecej zmarszczek oraz bruzd. Wy-
brane do rozpoznawania jednostki czynnoéciowe przyjeto na podstawie kry-
terium latwosci wykonania oraz ich przydatnosci do sterowania (patrz roz-
dzial 3). Sa to: AU12 (unoszenie kacikéw ust — obustronne i jednostronne),
AU25+AU26 (otwarcie ust).

e Detekcja ruchu wykorzystana do segmentacji dynamicznych atrybutow ele-
mentéw mimiki, co pozwala na rozpoznawanie gestow takich jak mrugniecia,
zmruzenia lub przymkniecia oczu (AU43, AU45, AU46).

W dalszej czesci rozprawy, do opisu elementéw mimiki, wykorzystano gtéwnie
metodyke FACS. Nie oznacza to jednak ze informacje z metodyki FAP nie sg przy-
datne — obydwa te sposoby opisu mimiki sg w pewien sposéb komplementarne.
Przyktadowo — za odpowiedniki jednostek AU1+2 oraz AU4 w metodyce FAP,
mozna przyjaé¢ elementy FAP31-36. Okreslaja one polozenie punktéw charakte-
rystycznych brwi oraz sposob ich deformacji. Jest to istotne np. przy wyborze
punktow ksztattu.

Obszerna systematyke algorytmoéow wykorzystywanych w rozpoznawaniu mi-
miki, mozna znalezé w pracy [26].

6.2 Statystyczne modele ksztattu

Tworzenie modelu opisujacego zmiany ksztaltu cech twarzy pod wplywem wybra-
nych jednostek czynnosciowych (AU1+2, AU4) wymaga okreslenia szeregu punk-
tow charakterystycznych definiujacych analizowane w dalszych etapach ksztalty.
Przy ustalaniu potozenia punktéw kierowano sie kilkoma nastepujacymi kryte-
riami:

e Punkty charakterystyczne powinny by¢ tatwe do zlokalizowania na dwu-
wymiarowym statycznym obrazie. Oznacza to, ze powinny by¢ potozone w
obrebie wyraznych i dobrze odréznialnych elementéw twarzy. Przykladem
punktu stwarzajacego problem podczas lokalizacji jest wierzchotek nosa,
dobrze okreslony anatomicznie na rzeczywistej twarzy, lecz trudny do od-
réznienia od jego otoczenia na zarejestrowanym obrazie.

e Punkty charakterystyczne powinny pozostawaé¢ widoczne i rozréznialne po-
mimo wykonywanych ruchéw mimicznych, przynajmniej w akceptowalnym
ich zakresie. Punkty nie spelniajace tego kryterium sa na przyktad potozone
w obrebie bruzdy powiekowej gornej, ktéra przy wyrazniejszym zmarszcze-
niu brwi zostaje zastonicta.

e Punkty charakterystyczne musza reprezentowac trwate i powtarzalne cechy
obrazu. Wyklucza to punkty zlokalizowane w zmiennych szczegdtach ana-
tomicznych, na przyklad bruzdach, zmarszczkach czy liniach owlosienia.
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Biorac pod uwage powyzsze kryteria ustalono tacznie 14 punktéw charaktery-
stycznych, po 7 dla obu stron obserwowanej twarzy. Po kazdej stronie wyzna-
czono 3 punkty potozone w obrebie brwi oraz 4 dodatkowe punkty odniesienia.
Lokalizacje punktéw oraz tworzony przez nie ksztalt przedstawia rysunek 6.1.
Punkty ksztaltéw (oprécz dwéch punktéw — nozdrza) odpowiadaja lokalizacji
zdefiniowanej w standardzie FAP — rys. 2.1, rys. 2.2. Szczeg6towe informacje na
temat doboru punktéw oraz ich lokalizacji znajduja sie w artykule autora [71].

X . o
a3 i kT T ae ik
e ® X x ¥ %
i % = s

Rysunek 6.1: Lokalizacja punktow ksztaltu jednostek czynnosciowych gornej cze-
sci twarzy (AU1+2, AU4)

Proces tworzenia modelu jednostki czynnosciowej jest nastepujacy (rys. 6.2).
Na calej serii obrazéw uczacych, zawierajacych ksztalty danej klasy (np. AUO),
zaznaczane sa manualnie charakterystyczne punkty okreslajace polozenie i wza-
jemng relacje wybranych elementéw morfologicznych twarzy. Aby mozliwe by-
to wyznaczenie parametréw statystycznych, przeprowadzane jest wyréwnywanie
ksztaltéw (ang. shape alignment), wg algorytmu przedstawionego w artykule [80].

FEREN

A Wyréwnywanie
(3 — >|:> ksztaltow PCA |:> ||
sztatty i
— PO wyréwnaniu Wi
J
Zestaw Model o
ksztattow uczacych elementu mimiki

Rysunek 6.2: Tworzenie statystycznego modelu jednostki czynnosciowej

Nastepnie, przy pomocy metody PCA (ang. Principal Component Analysis),
tworzony jest statystyczny model, opisujacy éredni ksztalt oraz jego poszczegdlne
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deformacje. Metoda PCA zostala opisana szerzej w dodatku A.4.

W przypadku modeli ksztattu sktadowe gtowne Ug okreslaja nowa przestrzen,
w ktorej kazdy ksztalt (obiekt) reprezentowany jest przez wektor wag Qg ;. Wek-
tor wag okresla stopien deformacji ksztaltu. Tylko cze$é sktadowych gléwnych
niesie istotne informacje, pozostate moga zosta¢ pominiete, dzieki czemu uzy-
skuje sie redukcje informacji. Iloé¢ istotnych sktadowych gtéwnych Kg zostala
okreslona na podstawie kryterium (6.1):

KS pS N
;/\i>m-;)\i (6.1)

gdzie:

1 — indeks kolejnego ksztaltu

A; — warto$¢ wlasna macierzy kowariancji danych ksztaltow zestawu
uczacego

N —ilos¢ punktéw ksztattu

ps — zadana, procentowa wartos¢ okreslajaca proporcje wariancji da-

nych z zestawu uczacego

Przy zalozeniu odpowiedniej ilosci obrazéw uczacych, na podstawie parame-
tréw tak utworzonego modelu, mozliwe jest zsyntetyzowanie dowolnej instancji
ksztaltu obiektu. Odbywa si¢ to poprzez ztozenie $redniego ksztaltu oraz liniowej
kombinacji poszczegdlnych deformacji (réwnanie 6.2).

S;=S8+Ug- Qg (6.2)
gdzie:

S; — wektor wspéirzednych punktéw i-go ksztaltu
S — wektor wspotrzednych punktéw ksztattu éredniego
Us — sktadowe gltéwne modelu

Qg ,; — wektor wag i-go ksztattu

W przypadku nowego (nieznanego) ksztaltu, sposéb postepowania jest naste-
pujacy:

1. Nieznany ksztalt wyréwnywany jest wzgledem ksztaltu éredniego otrzyma-
nego podczas budowy modelu

2. Wyrownany ksztalt jest nastepnie rzutowany do przestrzeni ksztattéw mo-
delu (réwnanie 6.3).
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3. 7 otrzymanego wektora wag wybierane jest Kg elementéw tworzac wektor
cech, poddawany klasyfikacji przy pomocy jednej z dostepnych metod.

Qs = Ug - St (6.3)
gdzie:

Qg st — wektor wag testowego ksztattu
S — wektor wspotrzednych punktéw ksztattu éredniego
Ug — sktadowe gltéwne modelu
Sist — wektor wspélrzednych punktéw testowego ksztaltu (po wyrdw-

naniu)

7 perspektywy budowy interfejsu, ktéry powinien adaptowaé sie do uzytkow-
nika, wyznaczanie polozenia punktéw charakterystycznych, powinno odbywacé sie
automatycznie. Na potrzeby niniejszej rozprawy punkty wyznaczono w sposéb
reczny. Problematyka automatyzacji tego procesu zostata krétko opisana w roz-
dziale 8.4.

6.3 Histogramy orientacji

Histogramy orientacji pozwalaja na opisanie lokalnej orientacji krawedzi obrazu.
Moga by¢ wyznaczane na wiele roznych sposobéw. W niniejszym rozdziale opisano
dwa z nich, rézniace sie sposobem detekcji krawedzi. Pierwszy z nich, wzorowany
na rozwiazaniu stosowanym w pracy [28], realizowany jest nastepujaco:

e dla calego obrazu wyznaczana jest jego reprezentacja w przestrzeni skali
(ang. scale-space) L : R x Ry — R (metoda ta zostala opisana szerzej w
dodatku A.5).

¢ nastepnie obliczane sg gradienty poziome oraz pionowe L, L,

e na ich podstawie wyznaczany jest modul oraz orientacja gradientu dla kaz-
dego piksela (6.4)

e dla wybranego regionu zainteresowan obliczany jest histogram orientacji
krawedzi heqge, poprzez zliczanie pikseli o danej orientacji Lg.

Ly, =+/L2+ L2
Vet Ly (6.4)

Ly = arctg(Ly, Ly)
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Rysunek 6.3 przedstawia rezultaty wyznaczania reprezentacji skali dla przy-
ktadowych filtréw. Do zalet tego typu histograméw orientacji mozna zaliczy¢:
szybkos¢ obliczen, matg wrazliwos¢é na zmiany o$wietlenia sceny, niezalezno$¢ od
translacji i skali na obrazie.

Rysunek 6.3: Maski filtréow przestrzeni skali i odpowiadajace im obrazy po filtracji
dla réznych skal: (a) o = 1,(b) 0 = 2,(c) 0 = 4.

Drugi sposéb wyznaczania histograméw orientacji wykorzystuje reprezentacje
obrazu powstalg przez konwolucje z zestawem filtrow Gabora. Umozliwiaja one
detekcje cech w réznych skalach i orientacjach [89]. Motywacja do ich uzycia jest
teoretyczna niewrazliwosé cech wyznaczonych w ten sposéb od globalnych zmian
o$wietlenia sceny, potaczona z mata wrazliwoscig na deformacje afiniczne obrazu.
Dodatkows zaletg jest to, iz dobrze zachowane sa informacje o lokalnej geometrii
i teksturze obrazu. Filtry Gabora zostaly opisane szerzej w dodatku A.6. W
celu wydobycia z obrazu interesujacych informacji o obiektach, niezaleznie od
ich skali i orientacji, tworzony jest zestaw filtréw (tzw. bank filtréw). Zestaw
ten jest okredlany dla réznych parametréow — z reguly sa to czestotliwosé oraz
kat. Wiecej informacji na temat zastosowania filtrow Gabora w przetwarzaniu
obrazéw oraz doboru ich parametréw, mozna znalezé w pracy [39]. Algorytm
wyznaczania histograméw orientacji jest nastepujacy:

e dla calego obrazu wyznaczana jest jego reprezentacja dla wybranego banku
filtrow Gabora (kilka czestotliwosci i katéw): Ly, (@), i - numer filtru

e w wybranym regionie zainteresowan obliczane sa histogramy dla kazdej re-
prezentacji - Ngapor,

e nastepnie histogramy laczone sa (kolejno) w jeden wektor cech reprezentu-
jacy dany obszar zainteresowan.
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Rysunek 6.4 przedstawia rezultaty wyznaczania reprezentacji Gabora dla przy-
ktadowych filtréw.

Rysunek 6.4: Maski filtréw Gabora i odpowiadajace im obrazy po filtracji. Para-
metry: fo = 0.125, (a) g = 0°,(b) 0 = 45°,(c) 6 = 90°,(d) g = 135°

6.4 Detekcja ruchu

Istnieje wiele metod detekcji ruchu [52]. Metody podstawowe umozliwiaja uzy-
skanie informacji o zaistnieniu zmian na scenie oraz ich lokalizacji. Zaliczy¢ do
nich mozna: odejmowanie obrazu od tla, obrazy réznicowe, analize histogramoéow
sekwencji, testy statystyczne, potok optyczny (ang. optical flow). Jednym z prost-
szych sposobdw detekcji zmian na obrazie jest odejmowanie obrazu tta (ang.
background subtraction). Poniewaz oprécz poruszajacych sie obiektow moga wy-
stapi¢ zmiany oswietlenia sceny, sposéb ten jest mato skuteczny bez zastosowania
metod automatycznej generacji tta [79]. Algorytmy generacji tla poprawiaja w
widoczny sposéb rezultaty detekcji. W przypadku jednak obserwacji pracujace-
go przed komputerem czlowieka, ktéry nie tylko wykonuje ruchy glowa ale tez
czesto pozostaje nieruchomo, moga wystapi¢ trudnosci w prawidtowym doborze
parametréow szybkosci uaktualniania tla (zbyt szybkie uaktualnianie spowodu-
je iz twarz czlowieka zostanie uwzgledniona jako tlo). Innym sposobem detekcji
zmian na obrazie jest obliczanie réznicy jasnoéci piksela w kolejnych chwilach cza-
sowych (ang. image difference). Z matematycznego punktu widzenia odpowiada
to wyznaczaniu pochodnej czastkowej funkcji jasnosci wzgledem czasu %.
Poniewaz w przypadku przetwarzania obrazéw sygnat jest dyskretny, w praktyce
wyznaczaniu pochodnej czasowej odpowiada zwykle odejmowanie wartosci pik-
seli obrazu aktualnego od obrazu poprzedniego: I(x,y, k) — I(x,y, k—1). Czesto
stosuje sie rowniez obliczanie wartosci bezwzglednej dla réznicy.

Bardziej ztozone metody pozwalaja na rozpoznanie obiektéw ruchomych oraz
ich §ledzenie, estymacje parametréow ruchu (translacja, orientacja, skala). Jedna
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z ciekawszych metod sa tzw. szablony ruchu (ang. temporal templates) . Wéréd

nich wyrézni¢ mozna:
e obrazy historii ruchu MHI (ang. motion history images),
e obrazy energii ruchu MEI (ang. motion energy images).

Obydwie techniki wykorzystuja analize historii zmian intensywnosci pikseli w cza-
sie do okreslenia obszaréw, w ktérych wystepuje ruch. W pracy [10] zastosowano
powyzsze metody jako wstepny etap rozpoznawania akcji wykonywanych przez
czlowieka (siadanie, ¢wiczenia aerobik). Interesujacym zastosowaniem rozpozna-
wania akcji jest uzycie metody do analizy zachowania dzieci w interaktywnym
pokoju zabaw [9]. Wyczerpujace omdwienie komputerowej analizy ruchu mozna
znalez¢ w pracy Kurianskiego [52].

Duzym problemem podczas detekcji ruchu, sa zmiany oswietlenia sceny, kto-
re moga zostaé zinterpretowane btednie jako ruch. Zmiany oswietlenia moga by¢
wprowadzane nie tylko przez np. zaswiecenie $wiatta w pomieszczeniu, ale réw-
niez moga pochodzi¢ od zmian jasnoéci monitora przed ktérym znajduje sie uzyt-
kownik systemu. Jednym ze sposobow ominiecia tego problemu, jest wykrywanie
globalnych zmian jasno$ci sceny. Z kolei zakt6cenia powodowane przez monitor
komputera moga zosta¢ wykorzystane do wstepnej segmentacji twarzy, ktéra z
reguly jest obiektem pierwszoplanowym — najblizszym monitora i kamery ob-
serwujacej scene. Wykorzystanie tego efektu opisano w rozdziale 8.3.

W systemie rozpoznawania mimiki detekcja ruchu moze byé wykorzystana do
wstepnej segmentacji obszaréw zainteresowan takich jak:

e obreb oczu — mruganie, ruchy oczu oraz jednostki mimiki wpltywajace na
ta czedé twarzy,

e obszar glowy — ruchy glowy powoduja zazwyczaj duze zmiany intensyw-
nosci pikseli obrazu,

e miejsca w ktoérych wystepuja zmiany wygladu wywotane ruchami mimicz-

nymi.

Lokalizacja powyzszych zmian umozliwia nie tylko zawezenie obszaru poszukiwan
do odpowiedniego regionu twarzy, ale réwniez uzyskanie bezposrednich wskazo-
wek uzytecznych do rozpoznania niektérych gestéw mimicznych (np. mruganie).
Przyktadem moze byé praca [56], ktorej autorzy wykorzystali detekcje mrugnieé

do inicjalizacji algorytmu rozpoznawania ruchu brwi.

W badaniach opisanych w niniejszej rozprawie wykorzystano obrazy historii
ruchu MHI oraz energii ruchu MEI. W odréznieniu od prostej réznicy obrazow,
pozwalaja one na uwzglednienie kontekstu historii zmian intensywnosci piksela.
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Daje to w efekcie wigksza ilosé uzytecznych do dalszej analizy danych — nie tylko
informacje gdzie wystapit ruch, ale réwniez jego charakterystyke.

Rysunek 6.5 przedstawia schemat blokowy algorytmu wyznaczenia MHI oraz
MEI

)

Obraz
We

U ) Linia opozniajaca [

Akumulacja
|_. i progowanie

MEI

Obliczanie binarnego obrazu ruchu Akumulacja w czasie

okres
akumulacji

Obliczanie binarnego obrazu ruchu

MHI

Akumulacja w czasie + historia ruchu

Rysunek 6.5: Model algorytmu (Simulink) obliczania obrazéw: (a) energii ruchu
MEI, (b) historii ruchu MHI.

Pierwszym krokiem jest obliczenie binarnego obrazu ruchu — piksele gdzie
wystapil ruch przyjmuja wartosé¢ 1. Dla kazdego piksela obrazu wyznaczany jest
modut réznicy kolejnych wartosci w czasie, a otrzymana tablica wartosci podda-
wana jest operacji binaryzacji z progiem My,..spprzyjetym doswiadczalnie (6.5).

O; |I(£C,y, k) - I(CE,y,k - 1)| < MtTesh

I k) = 6.5
aiff(x,y, k) {1; |I(z,y,k) — I(z,y,k —1)| > Myresh (69

gdzie:

x,y — koordynaty pikseli
k — numer obrazu z sekwencji video
I(z,y, k) — jasnos¢ piksela obrazu o wspélrzednych x,y w chwili &k
Miresn — prog binaryzacji dla wyznaczania obrazéw energii ruchu

Igif¢(z,y, k) — modul réznicy piskeli w chwili &
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Obraz MEI powstaje poprzez akumulowanie w czasie binarnych obrazéw ru-

chu (6.6).

T—1

MEI(z,y.k) = | ) BWaiss(z,y,k — 1) (6.6)
=0

gdzie:

T — warto$¢ okresu akumulacji dla obrazéw energii i historii ruchu
BWag;r¢(x,y, k) — binarny obraz ruchu dla piksela o wspéhrzednych z,y w chwili &
MEI,(z,y, k) — obraz energii ruchu dla piksela o wspétrzednych z,y w chwili k

Natomiast reprezentacja MHI powstaje poprzez przyjecie wartoéci okresu aku-
mulacji 7 dla pikseli binarnego obrazu ruchu BWg; s réwnych 1, i sukcesyw-
ne zmniejszanie dla kolejnych obrazéw sekwencji video tej wartosci, jesli piksel
BWg; ¢ bedzie mial wartosé¢ 0 (6.7):

. . =1
T? BWd’Lff(xﬂy7 k) } (67)

MHI, (z,y, k) =
(2,9, k) {maX[O,MHIT(a:,y,k—l)]; BWiss(z,y,k) =0

gdzie:
MHI,(z,y, k) — obraz historii ruchu dla piksela o wspélrzednych z,y w chwili k

Wartosé okresu akumulacji 7 wplywa na czasowy kontekst wykonywanego
ruchu mimicznego i zostata dobrana tak, aby odpowiednio wykry¢ obszary w
ktorych wystepuje gest mimiczny lub ruch glowy.

Na rysunku 6.6 zamieszczone zostaly rezultaty wyznaczania reprezentacji
MEI, MHI dla sekwencji ramek obrazu zawierajacej akcje mrugania oczu.

W przypadku gdy nie wystepuje ruch gtowy, reprezentacja MEI moze zostaé
uzyta do zidentyfikowania obszaréw oczu podczas wykonywania np. gestow mru-
gania (AU45, AU46). Rowniez reprezentacja MHI niesie informacje przydatne
do identyfikacji gestu. Obrazy MEI pozwalaja stwierdzi¢ ,,gdzie” wystapit ruch,
natomiast MHI udostepnia informacje o charakterystyce ruchu. Piksele MHI o
duzej wartosci odpowiadaja miejscom, w ktérym aktualnie wystepuja zmiany ja-
snosci, natomiast wartoéci niewielkie sygnalizujg ze ruch w tym miejscu odbywat
sie wezesnie] w czasie. Przy pomocy parametru 7 (okres akumulacji) mozliwy jest
wplyw na detekcje obszaréw charakteryzujacych sie zatozong szybkoscia wykony-
wanego ruchu. Przyktadowo — gdy celem jest wykrycie szybkich ruchéw (odréz-
nienie zamykania oczu od ich otwierania), parametr 7 powinien mie¢ niewielka
warto$¢. W przeciwnym przypadku szybkie zmiany mimiki zostana zinterpreto-
wane jak jeden ciagly ruch.
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ate e = .  mea mFa . - . '.-

Rysunek 6.6: Kolejne obrazy sekwencji zawierajacej gest mrugania: (a) obrazy z
kamery EVI, (b) reprezentacja MEIL (c) reprezentacja MHI.

Na rysunku 6.6, oprocz miejsc w ktérych wystepuje gest mimiczny, widoczne
sg réwniez zaklocenia. Powstajg one w wyniku istnienia szuméw oraz mimowol-
nych poruszen glowy (widoczny zarys glowy). Szumy wystepujace na obrazie mo-
ga by¢ usuniete w znacznym stopniu poprzez zastosowanie wstepnej filtracji me-
dianowej, ktéra skutecznie zmniejsza lokalny szum, réwnoczesnie pozostawiajac
nienaruszona gléwna sktadowa ruchu (lub zmieniajac ja w pomijalnym stopniu).
Problem estymacji i usuwania szuméw z sekwencji video zostal szerzej opisany w
dodatku A.3.

7 kolei usuniecie zaklécen od mimowolnych ruchéw glowy, moze byé zreali-
zowane poprzez wybér tych obiektéw, ktére spetniaja zalozone dla danego gestu
lub ruchu wtasnoéci (np. ksztalt, orientacja, wzajemne polozenie, czas trwania).
W tym celu wykorzystane moga by¢ wspotczynniki ksztalttu. Zostato to szerzej
opisane w rozdziale 8.4.1.
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Rozdziat 7

Rozpoznawanie wybranych
elementow mimiki

Streszczenie

W zadaniu rozpoznawania celem jest okreslenie przynaleznosci réznego
typu obiektéw (w tym przypadku elementéw mimiki) do pewnych klas na
podstawie znanych wczesniej przynaleznosci do klas innych obiektéw. Jest to
zatem typowe zadanie klasyfikacji, w ktérym obiekty opisane sg przy pomocy
zestawu atrybutéw/cech. W niniejszym rozdziale przedstawiono metodyke
oraz rezultaty rozpoznawania wybranych elementéw mimiki, wykorzystujac
dane bedace wynikiem etapu wyodrebniania cech. Na podstawie analizy wy-
nikéw wybrano najlepsza metode rozpoznawania oraz zaproponowano dalsze
kierunki prac.

7.1 Wstep

Uzyskane na etapie ekstrakcji cech charakterystycznych informacje, pozwalaja na
opisanie elementéw mimiki poprzez zbiér wartosci (cechy) i na tym zbiorze mozna
dokonywa¢é obliczen w celu podjecia decyzji o przynaleznosci obiektu do okreslo-
nej klasy. Istnieje wiele metod klasyfikacji obrazéw — ich szersza systematyke
i matematyczne podstawy mozna znalezé np. w pracy [83]. Wéréd najpopular-
niejszych algorytmoéw, wykorzystywanych w rozpoznawaniu obrazéow, wymienié¢

mozna:

e Metody minimalno-odleglosciowe (np. klasyfikator kNN), opierajace sie na
przestankach zwiazanych z geometria przestrzeni cech i wykorzystujacy réz-
ne metryki [92].
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e Metody probabilistyczne (np. naiwny klasyfikator bayesowski), pozwalajace
przewidzie¢ prawdopodobienstwo przynaleznosci obiektu do klasy w oparciu
o twierdzenie Bayesa [75].

e Statystyczna analiza dyskryminacyjna — pozwalajaca na klasyfikacje obiek-
tow do dwoch lub wigkszej liczby klas przy pomocy funkcji dyskryminuja-
cych, utworzonych w oparciu o zbiér uczacy|[98].

e Maszyny wektoréw wspierajacych! (SVM - ang. suport vector machines)
[17][42]. Metoda ta poszukuje hiperplaszczyzny w wielowymiarowej prze-
strzeni, ktéra rozdziela przyktady ze zbioru treningowego, rzutowane do tej
przestrzeni przez odpowiednig funkcje zwana jadrem.

e Sieci neuronowe pozwalajace na przetwarzanie informacji w sposéb réwnole-
gly, analogicznie do ludzkiego mézgu. Jednym z zastosowan jest klasyfikacja

wzorcow [82].

W literaturze dotyczacej problematyki rozpoznawania formutuje sie réwniez
komplementarne w stosunku do klasyfikacji — zadanie grupowania (ang. cluste-
ring). W odré6znieniu od klasyfikacji, w ktorej celem jest okreslenie przynalezno-
$ci pojedynczego obiektu do znanego zbioru klas, zadanie klasteryzacji polega na
automatycznym wyznaczeniu ilosci oraz charakterystyki klas na podstawie danej
zbiorowosci obiektéw. W kontekscie systemu rozpoznawania mimiki, to drugie po-
dejdcie jest rowniez istotne, poniewaz nie wymaga etapu uczenia, ktéry zazwyczaj
jest realizowany z udzialem czlowieka (,reczne” przyporzadkowanie elementéw
zbioru uczacego do przyjetych klas). Wér6d metod grupowania mozna wymienié:

e Metody grupowania hierarchicznego (ang. hierarchical clustering), ktére ge-
nerujg sekwencje podziatéw zbioréw obiektéw w procesie grupowania.

e Metoda k-érednich (ang. k-means) nalezaca do grupy algorytmoéw iteracyjno-
optymalizacyjnych [90].

7.2 Opis wybranych metod klasyfikacji

W niniejszej pracy, do rozpoznawania elementéw mimiki, wykorzystano dwie me-
tody klasyfikacji — klasyfikator KNN oraz wielowymiarowa analize dyskrymina-
cyjna.

Metoda kNN (k najblizszych sasiadéw) polega na tym, ze klasyfikowany obiekt
jest zaliczany do klasy najliczniej reprezentowanej wérdd jego k ,najblizszych
sagsiadoéw”. Jezeli w tej samej odleglosci, co k-ty ,sasiad” znajda sie jeszcze inne
elementy, to wszyscy ci ,sasiedzi” biora udzial w gtosowaniu. Dziatanie tej regulty

lspotykana jest réwniez nazwa ,metoda wektoréw nognych”
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dla k=3 i sztucznego matego dwuwymiarowego zbioru odniesienia zilustrowano
na rysunku (rys. 7.1). Zaleta tej metody jest jej prosta implementacja, mozliwo$é
zrownoleglenia obliczen, duza skuteczno$é. Wada — koniecznosé zapamietania
calego zbioru uczacego.

o
% 5 o]
X O
X - =
X _. o 5—=NS
(X *
X oL o o
x :{
O kla
X X 0O A a]
klasa 1 o
* X O

Rysunek 7.1: Tlustracja reguty k-NN dla k=3. Zrédto: [43]

Wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna opiera si¢ na podziale zbioru da-
nych uczacych na obszary ograniczone funkcjami dyskryminujacymi, ktére naj-
lepiej rozrézniaja dwie lub wiecej klas obiektéw. Funkcje te mogag by¢ liniowe
(liniowa analiza dyskryminacyjna), kwadratowe (kwadratowa analiza dyskrymi-
nacyjna), itp. Moga one by¢ nastepnie wykorzystane do klasyfikacji nowych da-
nych do poszczegdlnych klas na podstawie prostego kryterium wyboru (rys. 7.2)
— przypisz wektor danych X do klasy w; jesli df; (X) > df; (X) Vj #i

Optymalne parametry funkcji dyskryminacyjnych wyznaczane sa na podsta-
wie zbioru obserwacji (dane uczace) poprzez minimalizacje prawdopodobienstwa
btedu z wykorzystaniem reguty maksimum prawdopodobienstwa a posteriori Bay-
esa (MAP) . W przypadku parametrycznej analizy dyskryminacyjnej przyjmuje
sie, ze funkcje gestoéci prawdopodobienstwa zbioru posiadanych obserwacji sa
opisane rozktadem normalnym. Reguta MAP prowadzi do nastepujacego ogdlne-
go wzoru (7.1):

1 _ 1
dfi = —5 - (X~ px) S5 (X = px,) - 5 1o (IZx,[) +log (P (wi))  (7.1)
gdzie:

1x,, 2x, — wartos¢ oczekiwana oraz macierz kowariacji dla elementéw zbioru
danych uczacych nalezacych do i-tej klasy

P (w;) — prawdopodobienstwo apriori dla i-tej klasy
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Wynik klasyfikacji

? ‘ /, Funkcje dyskryminacyjne

Qﬁ @5 i (%) }Wektorcech

Rysunek 7.2: Tlustracja klasyfikacji przy pomocy analizy dyskryminacyjnej.

W przypadku gdy macierze kowariancji sa takie same dla kazdej z klas (Xx, =
Y x), jest to liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA — ang. Linear Discriminant
Analysis). Gdy macierze kowariancji estymowane sa osobno dla kazdej z grup —
kwadratowa analiza dyskryminacyjna (QDA — Quadratic Discriminant Analysis).
W poréwnaniu do metody kNN, analiza dyskryminacyjna wymaga pamietania
niewielu parametréw, a nie calego zbioru uczacego. Posiada jednak silne zato-
zenie normalnosci i unimodalnosci rozkladéw zbioru elementéw nalezacych do
poszczegdlnych klas. Wiecej informacji na temat powyzszych metod klasyfikacji
mozna znalez¢ w pracy [21].

7.3 Rozpoznawanie elementéw mimiki — rezultaty i wnio-
ski

Testy rozpoznawania elementéw mimiki przeprowadzono niezaleznie dla dwdéch z
opisanych wczesniej metod (tj. modeli ksztaltu oraz histograméw orientacji). W
przypadku informacji uzyskanych z algorytmoéw detekcji ruchu, rozpoznawanie
realizowane jest w odmienny sposéb. Z tego powodu detekcja mrugnie¢ zostala
odrebnie opisana w rozdziale 8.4.1. Przyjeto nastepujaca ogdlna procedure testo-

wa

1. Przygotowanie danych do rozpoznawania. Dla kazdego obrazu sekwencji
video:

a) ekstrakcja cech charakterystycznych wg odpowiedniej metody (modele
ksztaltu, histogramy orientacji...),

b) utworzenie wektoréw cech.
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2. Podzial danych na sekwencje uczace oraz testowe, standaryzacja danych
(zerowa warto$¢ oczekiwana oraz odchylenie standardowe).

3. Tworzenie modelu — uczenie klasyfikatora i dobér jego parametréw (na
danych ze zbioru uczacego).

4. Ocena skutecznosci klasyfikacji na danych ze zbioru testowego.

Etapy pierwszy i drugi, zostaly oméwione doktadniej w kolejnych podrozdziatach
poswieconych poszczegdlnym metodom (por. 7.3.1, 7.3.2).

Uczenie i dob6r parametrow klasyfikatora zrealizowano z wykorzystaniem jed-
nej z technik testowania jakosci klasyfikacji — algorytm K-krotnej walidacji krzy-
zowej (ang. K-fold crossvalidation) [49]. W metodzie tej oryginalna préba jest
dzielona na K mozliwie réwnych, wzajemnie niezaleznych podzbioréw. Nastepnie
kolejno kazdy z nich brany jest jako zbiér testowy, a pozostale razem jako zbiér
uczacy i dokonywana jest klasyfikacja. Klasyfikacja jest wykonywana K-krotnie,
a rezultaty sa nastepnie usredniane w celu uzyskania jednego wyniku.

Jako K przyjeto 3 (ze wzgledu na niewielka liczno$é poszczegélnych klas zbio-
ru uczacego). Aby zmniejszy¢é wariancje oceny jakosci algorytm walidacji byl
powtarzany 10-krotnie. Ponadto kazdy podzbiér danych uczacych zostal podzie-
lony losowo na czesé trenujaca i walidujaca w stosunku 70% do 30% (tzw. stra-
tified sampling). Sumaryczny blad klasyfikacji wyznaczony zostal jako $rednia
ze wszystkich klasyfikatoréw i préb. Jako najlepszy klasyfikator zostal wybrany
ten, ktory zapewnial najwieksza dokladnosé klasyfikacji — przyjete kryterium
doktadnosci jest okreslone rownaniem 7.2.

No,
arg max (Z PPV + NPV) , i=1...Kfold (7.2)
¢ J

gdzie:

PPV, NPV — warto$¢ predykcyjna dodatnia i ujemna klasyfikacji (ang. positive
predictive value, negative predictive value)
K fold — ilos¢ podzbioréw dla walidacji krzyzowej K-fold pomnozona przez
ilos¢ powtorzen walidacji
N, — iloéé klas
Oceny skutecznosci klasyfikacji dokonano na zbiorze testowym dla najlepsze-
go klasyfikatora. Wyznaczono nastepujace parametry jakosci klasyfikacji: wartosé

predykcyjna dodatnia, wartoéé¢ predykcyjna ujemna, swoisto$é, czutosé. Objasnie-
nia znajduja sie w dodatku C.1.
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7.3.1 Statystyczne modele ksztattu

Do testow skutecznosci dzialania przedstawionego algorytmu, wykorzystane zo-
staly sekwencje obrazow zawierajacych wybrane jednostki czynno$ciowe gérne
czedci twarzy, wykonywane przez rézne osoby:

e AUO — polozenie neutralne,
e AU1+42 — unoszenie brwi,
e AU4 — marszczenie brwi.

Jak wspomniano w rozdziale 6.1, za odpowiedniki jednostek AU1+2 oraz AU4
w metodyce FAP, mozna przyja¢ elementy FAP31-36. Okreslaja one potozenie
punktow charakterystycznych brwi oraz sposéb ich deformacji.

Podczas manualnego wyznaczania punktéw charakterystycznych ksztaltéw
wazne jest zachowanie powtarzalnoéci umieszczania punktéw na kolejnych ob-
razach. W celu utatwienia tego procesu utworzona zostata aplikacja pomocnicza
pozwalajaca na: edycje punktow ksztalttu, obserwacje profili obrazu w wybranych
miejscach oraz tworzenie zestawu ksztaltow [71].

Przygotowane w ten sposéb dane ksztaltéw, podzielono nastepnie na zbiory
uczace oraz testowe, uzyte w kolejnych testach:

e Test 1 — sprawdzenie skutecznoéci rozrézniania jednostki AUO od AU1+2
dla danych jednej osoby.

e Test 2 — sprawdzenie skutecznoéci rozrézniania jednostki AUO od AU1+2
dla danych kilku osob.

e Test 3 — sprawdzenie skutecznosci rozrézniania jednostek AUO, AU1+2
oraz AU4 dla danych jednej osoby.

e Test 4 — sprawdzenie skutecznosci rozrézniania jednostek AUO, AU1+2
oraz AU4 dla danych kilku oséb.

Parametry klasyfikatora dobrano z wykorzystaniem kryterium dokladnosci
(7.2) dla sekwencji uczacej. Sa one nastepujace:

e dla klasyfikatora kNN: metryka euklidesowa, K=2,
e rodzaj analizy dyskryminacyjnej: liniowa analiza dyskryminacyjna LDA.

Wiyniki testéw przedstawiono w dodatku C, tabele: C.15 — C.22, wykresy:
C.12 — C.19.
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7 przeprowadzonych testéw wynika, ze rozpoznawanie jednostek czynnoscio-
wych przy pomocy statystycznych modeli ksztaltéw jest skuteczne. Testy nr 1 i
2 dla wszystkich gestéw: > 90%. Testy nr 314 > 86% (oprécz jednego z gestow
dla ktérego wyniki byly nizsze). Wybér rodzaju klasyfikatora ma wplyw na re-
zultaty, przy czym dla wiekszej ilodci rozpoznawanych jednostek czynnosciowych
lepszy okazal sie klasyfikator kNN.

Istotna obserwacja jest stosunkowo niewielka wrazliwos¢ algorytmu rozpozna-
wania opartego o ksztalty na cechy osobnicze (dobre rezultaty dla odrézniania
ksztaltéw dla réznych oséb). Daje to niezaprzeczalna zalete w poréwnaniu do al-
gorytmu opartego na histogramach orientacji, ktore z definicji sa wrazliwe na ce-
chy osobnicze. Nalezy jednak pamietaé, ze badania przeprowadzono na niewielkiej
grupie oséb, w zwigzku z czym przy budowie docelowego systemu rozpoznawania
mimiki konieczne jest przeprowadzenie dodatkowych testéw.

Reczna adnotacja punktéw, w badaniach opisanych w rozprawie, pozwala na
odréznienie wplywu skutecznodci lokalizacji punktéw na wyniki rozpoznawania,
a co za tym idzie ocene jako$ci samej klasyfikacji ksztaltow.

7.3.2 Histogramy orientacji

Przygotowanie danych do rozpoznawania w przypadku histogramoéw orientacji
wymaga okreslenia obszaru zainteresowan na obrazie (ROI), w ktérym spodzie-
wane sa zmiany wynikajace z mimiki (zmarszczki, bruzdy, faldy). Najprostszym
obszarem, ktéry moze zosta¢ wybrany, jest cala twarz (rys. 7.3a). Powoduje to
jednakze utrudnienia w klasyfikacji, ze wzgledu na konieczno$¢ odréznienia od
siebie wielu gestéw. Ponadto okreslenie ROI dla calej twarzy nie zawsze jest
konieczne — przyktadowo jesli do sterowania ruchem kursora wykorzystywana
bedzie mimika dolnej czedci twarzy, a do emulacji przyciskéw gesty mimiczne
goérnej czesci, mozliwe jest zdefiniowanie kilku ROI (rys. 7.3b) dla ktérych roz-
poznawany bedzie okre$lony zestaw gestéw. ROI te powinny by¢é umieszczone w
miejscach, w ktorych wystepuja najwieksze zmiany wizualne wywolane mimika.

Rysunek 7.3: Wybrane obszary zainteresowan dla rozpoznawania gestéw: (a) wy-
brane ROI, (b) cala twarz.
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Reczne zaznaczanie obszaréw zainteresowan jest bardzo czasochlonne i nie
spelnia zalozenia automatycznej pracy systemu (bez udzialu operatora). Dlatego
istotng kwestia jest automatyczne pozycjonowanie ROI na poszczegdlnych obra-
zach sekwencji video. Na potrzeby testéw skutecznoéci algorytmu rozpoznawania,
potozenie ROI zostalo okreélone na podstawie wzglednego potozenia w stosunku
do nozdrzy, zlokalizowanych recznie. Automatyzacja tego procesu zostata opisana
w rozdziale 8.4.

Przeprowadzono badanie skutecznosci rozpoznawania nastepujacych gestow
mimicznych dolnej czesci twarzy:

e AUO — polozenie neutralne,
e AU12 — unoszenie kacikéw ust - obustronne i jednostronne,
e AU254+AU26 — otwarcie ust.

Na rysunku 7.4 przedstawiono poszczegélne gesty mimiczne (zdjecie dla ich mak-

symalnej intensywnosci).

Rysunek 7.4: Rozpoznawane gesty mimiczne dolnej czesci twarzy: (a) AUO, (b)
AU12P, () AUI2L, (d) AU12, () AU25+26.

Sekwencje filmowe pobrano przy pomocy kamery Sony-EVI, z nastepujacymi
parametrami: rozdzielczo$é — 320%240, ilos¢ ramek na sekunde FPS=25 (ang.
frames per second). Obrazy zostaly przekonwertowane z przestrzeni RGB do skali
szarosci (8 bitéw). Sekwencje zawieraja kolejno:

e Sekwencja 1. Na poczatku pracy uzytkownika z systemem dokonywana
jest kalibracja, podczas ktorej uzytkownik proszony jest o wykonanie wy-
branych gestéow. Jednokrotne powtérzenie danego gestu, przy powyzszych
ustawieniach kamery skutkuje okolo kilkunastoma obrazami zawierajacymi
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poszczegbdlne gesty mimiczne. Pozostate obrazy sekwencji zawieraja potoze-
nie neutralne twarzy oraz elementy przejéciowe pomiedzy poszczegdlnymi
gestami mimiki.

e Sekwencja 2. Nastepnie, przy tych samych ustawieniach i potozeniu gto-
wy pobierana jest sekwencja zawierajaca trzykrotnie powtérzony kazdy z
gestow.

e Sekwencja 3. W celu okreslenia wpltywu oswietlenia kolejna sekwencja za-
wiera obrazy mimiki (dwukrotnie powtérzenie gestéw) z wlaczonym dodat-
kowym o$wietleniem bocznym.

e Sekwencja 4. Ostatnie dwie sekwencje zawieraja dwukrotnie powtorzone
gesty dla innego polozenia glowy (oddalenie od kamery oraz przechylenie
glowy). Na tej podstawie okreslono wplyw zmian skali i rotacji twarzy na
wyniki rozpoznawania.

Jako zbior danych uczacych przyjeto obrazy z sekwencji zawierajacej kalibra-
cje systemu (nr 1). Pozostale dane tworzyly osobne zbiory testowe. Parametry
klasyfikatora dobrano z wykorzystaniem kryterium doktadnosci (7.2) dla sekwen-
cji nr 1. Sa one nastepujace:

e dla klasyfikatora kNN: metryka korelacyjna, K=2,

e rodzaj analizy dyskryminacyjnej: kwadratowa analiza dyskryminacyjna QDA
z diagonalna macierza kowariancji (naiwny klasyfikator Bayesa).

Aby oceni¢ wplyw wyboru obszaru zainteresowan (rys. 7.3a, rys. 7.3b) oraz
typu histogramoéw orientacji na skuteczno$é¢ rozpoznawania wykonano testy z
wykorzystaniem sekwencji nr 2 dla nastepujacych konfiguracji:

e konfiguracja 1: obszar zainteresowan — wybrane ROI, histogramy orientacji
— gradienty w przestrzeni skali (ang. scale-space),

e konfiguracja 2: obszar zainteresowan — wybrane ROI, histogramy orientacji
— filtry Gabora,

e konfiguracja 3: obszar zainteresowan — cala twarz, histogramy orientacji —
gradienty w przestrzeni skali,

e konfiguracja 4: obszar zainteresowan — cala twarz, histogramy orientacji —
filtry Gabora.

Rezultaty rozpoznawania dla powyzszych konfiguracji przedstawiono w do-
datku C, tabele: C.4 — C.11, wykresy: C.1 — C.8.
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Poréwnujac metody klasyfikacji, lepszym okazat sie klasyfikator kNN. Nato-
miast klasyfikator QDA pozwala na lepsze odréznienie gestu AUO (neutralnego),
co moze zosta¢ wykorzystane do stworzenia hierarchicznej struktury klasyfika-
cji — najpierw rozpoznawana jest sytuacja wykonania gestu przez uzytkownika,
p6zniej rozrézniane gesty.

Biorac pod uwage sposoby wyznaczania histograméw orientacji, lepsze rezul-
taty otrzymano dla histograméw opartych o gradienty w przestrzeni skali (ang.
scale-space).

Oceniajac wplyw wyboru obszaru zainteresowan, mozna zauwazy¢ duzo stab-
sze wyniki dla przypadku ROI obejmujacego cata twarz. Potwierdza to hipoteze
ze wybor wiegkszego obszaru utrudnia rozpoznawanie. Jest to najprawdopodobniej
spowodowane tym, iz dla wigkszego obszaru jakim jest cata twarz lokalne zmiany
wygladu od gestéw sg niewielkie i trudne do rozréznienia. Potwierdza to porow-
nanie wynikéw dla gestéw AU12 i AU25+26 — gest otwarcia ust (AU25+26)
powoduje wieksze zmiany na obrazie i jest lepiej rozpoznawany. Inna przyczy-
ng sg roéowniez — mozliwodé wystapienia zmian obrazu pochodzacych od innych
gestow, wplyw ruchu calej glowy.

Oceny wplywu zmian o$wietlenia oraz ruchéw glowy dokonano dla metody
klasyfikacji oraz typu histograméw orientacji dajacych najlepsze rezultaty — tj.
wybrane ROI, klasyfikator kNN, histogramy orientacji — gradienty w przestrzeni
skali). Wykonano nastepujace testy:

e ocena wplywu bocznego o$wietlenia sztucznego, sekwencja 2,
e ocena wplywu zmian skali (odsuniecie glowy od kamery), sekwencja 3,

e ocena wplywu zmian skali i rotacji (odsuniecie glowy polaczone z jej prze-
chyleniem), sekwencja 4.

Wyniki przedstawiono w dodatku C, tabele: C.12 — C.14, wykresy: C.9 — C.11.

Podana analiza wpltywu czynnikow zaktécajacych takich jak dodatkowe oswie-
tlenie, zmiany skali i rotacji wywotane ruchami gltowy, widoczne jest iz w takich
przypadkach skutecznosé klasyfikacji w duzym stopniu spada. Najmniejszy wplyw
maja zmiany skali — tylko gest AU12R byl blednie rozpoznawany. Dodatko-
wa analiza wynikow, wskazuje jako przyczyne bledne klasyfikowanie AU12R do
AU12. Jest tak dlatego, ze gesty te sa bardzo podobne do siebie (unoszenie obu
kacikéw i unoszenie jednego z nich). W przypadku zmian o$wietlenia, widoczne
jest ze najwiekszy wplyw ma ono na gest AU12L. Jest to zrozumiale, poniewaz
dodatkowe oswietlenie bylo skierowane na ta cze$é twarzy. Najwigksze zakldcenia
powoduje rotacja — zmienia sie wtedy orientacja wszystkich krawedzi na obrazie
twarzy.

Autor pracy proponuje nastepujace kierunki dalszych badan, majace na celu
poprawe jakosci klasyfikacji:
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e Wykorzystanie informacji czasowej do rozpoznawania (idea oméwiona po-
nizej).

e Wykrywanie zmian skali i rotacji, automatyczna rekalibracja klasyfikatoréw
(uwzglednienie w klasyfikacji nowych obserwacji).

e Sledzenie twarzy i estymacja parametréw ruchu (skala, rotacja). Korekta
histograméw orientacji wg otrzymanych parametréw.

e Wykorzystanie metod doboru zmiennych diagnostycznych (np. analiza czyn-
nikowa, metoda Helwinga) do selekcji orientacji niosacych informacje, naj-
istotniejsze z punktu widzenia klasyfikacji.

Niska jakos¢ klasyfikacji w przypadku czynnikéw zaktécajacych niekoniecznie
musi prowadzi¢ do niepoprawnego dzialania systemu. Podstawowym zadaniem
systemu rozpoznawania mimiki jest generacja polecen np. dla systemu operacyj-
nego komputera. Reagowanie na zmiany wykrywane dla kazdego obrazu sekwencji
video, moze powodowaé generacje szeregu blednych polecen (kazde zakldcenie).
Dlatego konieczne jest uwzglednienie kontekstu czasowego — np. wykrycie kilku
lub kilkunastu obrazéw dla ktérych otrzymano ten sam wynik rozpoznania gestu.
Potwierdzeniem skuteczno$ci takiego podejscia jest nastepujacy wykres (rys. 7.5),
na ktérym przedstawiono wyniki klasyfikacji gestow dla calej sekwencji testowe;j.
Dodatkowo naltozono informacje o rzeczywistym geécie wystepujacym na danej
ramce (reczna anotacja ramek dokonana przez czlowieka).

: I 2notaca

N _ rezultaty

200 300 400 500 600 700 k

Rysunek 7.5: Rezultaty klasyfikacji dla konfiguracji 1 przedstawione w formie wy-
kresu czasowego. Kolorem niebieskim oznaczono reczne przyporzadkowanie kolej-
nych ramek do poszczegdlnych klas, niebieskim — rezultaty klasyfikacji. w; - i-ta
klasa, k - numer obrazu sekwencji
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Rozdziat 8

Adaptacja systemu
rozpoznawania mimiki

Streszczenie

Duza zmiennos$¢ wygladu twarzy oraz elementéw mimiki, wynikajaca z
wplywu réznych czynnikéw stanowi istotne utrudnienie w automatycznym
rozpoznawaniu gestéw. W rozdziale usystematyzowano czynniki wplywajace
na skuteczno$é¢ rozpoznawania oraz zaproponowano metody adaptacji sys-
temu rozpoznawania mimiki do cztowieka oraz zmieniajacych sie warunkdw
otoczenia.

8.1 Wstep

Czynniki, majace wplyw na wyglad twarzy oraz elementéw mimiki, mozna po-
dzieli¢ na dwie grupy [29]:

e zewnetrzne zrodla zmiennosci (ang. extrinsic sources of variation) oraz

e wewnetrzne zrédla zmiennosci wygladu twarzy (ang. intrinsic sources of
variation in facial appearance).

Do zewnetrznych zrédel zmiennosci zalicza sie przede wszystkim geometrie
sceny (ang. viewing geometry). Obraz jest dwuwymiarowym odwzorowaniem tréj-
wymiarowej sceny, dlatego tez nastepuje utrata czesci informacji szczegdlnie wi-
doczna w przypadku duzych ruchéw glowy — obroty, przechylenia (rys. 8.1).
Istotny wplyw ma réwniez o$wietlenie sceny (ang. illumination), ktére powoduje
powstawanie cieni, odblaskéw oraz skutkuje zmianami kolorystyki obrazu. Wéréd
pozostalych zewnetrznych czynnikéw mozna wyrézni¢ przystanianie przez inne
obiekty (np. reka uzytkownika, okulary), a takze sama akwizycje obrazu ktéra
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wiaze si¢ z ograniczong rozdzielczoScia przetwornika oraz powstawaniem szumow
i zaklocen.

Rysunek 8.1: Obraz oka: (a) dla twarzy widzianej frontalnie, (b) twarzy z profilu.

Do wewnetrznych zrédel zmiennosci wygladu twarzy zaliczy¢ mozna tozsa-
mo$¢ — rézne osoby maja odmienny wyglad, mimo iz ogélna budowa morfolo-
giczna twarzy jest taka sama. Inne czynniki, ktére maja wpltyw na wyglad twarzy,
to wiek i pleé osoby, elementy charakterystyczne (np. wlosy, broda...) oraz indy-
widualny sposéb wykonywania gestow mimicznych.

Podczas interakcji cztowieka z maszyna, w kazdej chwili moze wystapi¢ zmia-
na o$wietlenia sceny, polozenia osoby wzgledem kamery lub innych parametréw.
7 systemu moga ponadto korzystaé rézne osoby posiadajace indywidualne ce-
chy tozsamosci wynikajace z wygladu, cech osobniczych, itp. Z tego powodu,
kluczowym zagadnieniem staje sie konieczno$é adaptacji systemu do
indywidualnych cech czlowieka oraz zmieniajacych sie warunkéw oto-
czenia (ang. visual learning and adaptation).

Zagadnienia adaptacji interfejsu stanowig bardzo obszerny temat badan. W
niniejszej pracy przedstawione zostaly wybrane problemy badawcze oraz zapro-
ponowane przez autora rozwigzania:

e Estymacja polozenia gtowy cztowieka wzgledem kamery.

o Wplyw parametréw kamery oraz zmian oSwietlenia sceny — automatyzacja
tworzenia modelu barwy skoéry.

e Uwzglednienie indywidualnego wygladu czlowieka oraz osobniczych cech
mimiki — metoda kalibracji systemu w oparciu o detekcje mrugniec.

Uwzglednienie zewnetrznych zrédel zmiennosci (o$wietlenie, pozycja...) po-
winno odbywacé sie w sposéb ciagly podczas pracy systemu. Z kolei wptyw tozsa-
moéci, wieku, cech osobniczych moze zostaé¢ uwzgledniony rzadziej — na etapie
kalibracji systemu. Kalibracja ta powinna odbywac sie kazdorazowo gdy nowa oso-
ba rozpocznie korzystanie z systemu, badz tez w momencie gdy wystapia istotne
zmiany w wygladzie tej osoby (np. zalozenie okularéw).
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8.2 Estymacja potozenia gtowy cztowieka wzgledem ka-
mery

Opisane w poprzednich rozdziatach algorytmy rozpoznawania elementéw mimiki,
sa dostosowane do sytuacji gdy twarz osoby jest w polozeniu frontalnym. Dlatego
tez, w trakcie pracy systemu, konieczne jest okreslenie potozenia glowy czltowieka
w stosunku do pozycji neutralnej (twarz widziana frontalnie). Dokladna estyma-
cja potozenia obiektu na scenie trojwymiarowej przy uzyciu jednej kamery, jest
co prawda mozliwa ale bardzo trudna i skomplikowana obliczeniowo. Z reguly
przyjmowany jest model kamery o uproszczonej perspektywie (ang. weak came-
ra model). Jest on poprawny, w przypadku gdy odleglosci pomiedzy elementami
twarzy sa niewielkie w stosunku do odleglosci pomiedzy glowa a kamera. Przyj-
muje sie ze Srodek ukladu wspoétrzednych obserwowanego obiektu znajduje sie w
srodku osi glowy. W takim zalozeniu oddalanie i przyblizanie kamery skutkuje
zmiang skali twarzy na obrazie, przechylenia glowy — rotacja w ptaszczyznie ob-
razu, obroty glowy (géra-dét, prawo-lewo) — rotacja w plaszczyznie prostopadle;
do ptaszczyzny obrazu.

Mozna zatozy¢, iz w normalnych warunkach pracy z komputerem, typowe
ruchy glowy ograniczaja sie do (rys. 8.2):

e oddalania-przyblizania,
e przechylenia glowy prawo-lewo,
e obrotow w lewo-prawo oraz gora-dol.

Dla kamery umieszczonej naprzeciwko twarzy cztowieka oraz przyjeciu srod-
ka ukladu wspélrzednych obserwowanego obiektu (twarz) w srodku osi glowy,
powyzsze ruchy skutkuja odpowiednio:

e zmiang skali twarzy na obrazie,
e rotacja w plaszczyznie obrazu,

e rotacja w plaszczyznach prostopadlych do plaszczyzny obrazu (znieksztal-
cenia perspektywiczne oraz przystanianie czesci elementéw twarzy).

Problem okreslenia potozenia glowy w stosunku do pozycji neutralnej spro-
wadza sie zazwyczaj do wyznaczenia dopasowania miedzy dwoma obrazami (ang.
correspondence problem). Na jednym z nich twarz znajduje sie¢ w polozeniu fron-
talnym, na drugim w polozeniu ktére jest nieznane. Istnieje wiele metod po-
zwalajacych na rozwiazanie problemu dopasowania obrazéw. Ogdlnie mozna je
podzieli¢ na:
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Rysunek 8.2: Glowa widziana (a) frontalnie, (b)(c) obroty prawo-lewo, (d)(e)
obroty géra-dol, (f)(g) przechylenia prawo-lewo.

e metody wykorzystujace znalezione strukturalne cechy obrazu, niezalezne
od zmian o$wietlenia oraz punktu widzenia kamery (ang. feature invariant
approaches),

e metody oparte na wyszukiwaniu wzorcéw (ang. template matching me-
thods, correlation based methods).

Przyktadem algorytmoéw z pierwszej grupy jest publikacja [97], w ktérej auto-
rzy przedstawili algorytm estymacji pozycji glowy wykorzystujacy zestaw punk-
téw charakterystycznych twarzy (oczy, usta, nos). Cechy te sa $ledzone na po-
szczegbdlnych obrazach sekwencji wideo z uzyciem korelacyjnej metody dopaso-
wania do wzorca. Na podstawie ich potozenia na wzorcowej ramce oraz potozenia
na obrazie aktualnym, obliczane sa parametry transformacji afinicznej (ang. af-
fine transform). Transformacja ta charakteryzuje si¢ najmniejszym bledem dla
przyjetego modelu kamery o uproszczonej perspektywie (ang. weak camera mo-
del). Model ten jest poprawny, w przypadku gdy odleglosci pomiedzy elementa-
mi twarzy sa niewielkie w stosunku do odlegltoéci pomiedzy gtowa a kamera. Na
podstawie wyznaczonych parametréw oraz reprezentacji twarzy w postaci elip-
sy, okreélane sa: polozenie twarzy, rotacja w plaszczyznie obrazu oraz rotacje w
plaszczyznach prostopadtych.
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Odmienne podejscie [59] wykorzystuje model oparty o zapamietane wzorce
wygladu twarzy dla réznych pozycji. Wzorce te poddawane sa analizie sktado-
wych gltownych PCA. Autorzy udowodnili, ze tylko pierwsze kilka sktadowych
gltownych, zawiera informacje o zmianach polozenia twarzy — wystepuje wte-
dy najwieksza wariancja pikseli obrazu. Dla kolejnych obrazéw sekwencji wideo
przedstawiajacej ruch gtowy, w przestrzeni sktadowych tworzy sie trajektoria od-
powiadajaca kolejnym potozeniom (ang. pose manifold). Ponowny ruch w tym
samym kierunku skutkuje podobng trajektoria. W oparciu o analize otrzyma-
nych trajektorii w przestrzeni cech, autorzy McKenna, Gong opracowali algorytm
estymacji potozenia twarzy.

8.2.1 Algorytm estymacji potozenia gtowy

Obrazy twarzy charakteryzuja si¢ duza zmiennosciag wywolana wieloma czynni-
kami. Najistotniejsze z nich (pomijajac ruchy glowy) to mimika oraz o$wietlenie.
Uwzglednienie zmiennosci bedacej skutkiem ruchéw glowy przy jednoczesnym
pominieciu wpltywu innych czynnikéw jest mozliwe dzigki analizie statystyczne;j.
Sposrod kilku metod wybrano algorytm oparty o analize sktadowych gtownych
(PCA — ang. Principal Component Analysis) okre§lany w literaturze jako ,eigen-
faces” [59]. Algorytm ten zostal zmodyfikowany oraz przystosowany dla systemu
rozpoznawania mimiki twarzy. Modyfikacje obejmujg m.in.:

e wykorzystanie modularnych przestrzeni dla rozréznienia poszczegdlnych po-
zycji glowy,

e sposéb poréwnywania obrazéw ze wzorcami oraz
e metode korekcji globalnych zmian oswietlenia.

Podstawg algorytmu okreslania potozenia glowy jest przygotowana wczesniej
baza, zawierajaca wzorce twarzy pobrane podczas ruchéw glowy wzgledem ka-
mery. Dla kazdego rodzaju ruchu glowy (przechylenia, obroty...), uzyskiwana jest
sekwencja obrazéw zawierajaca widok twarzy w jej kolejnych potozeniach (rys.
8.3). Z widokéw tych pobierany jest tylko wycinek zawierajacy twarz. Kazdy ob-
raz z bazy wzorcoéw zamieniany jest na wektor cech poprzez odpowiednie utozenie
kolejnych pikseli np. kolumnami — rys. 8.4. Nastepnie wektory te sa normalizo-
wane poprzez odjecie ,Sredniego obrazu twarzy” (ang. mean face). Ponadto kazdy
obraz testowy jest wstepnie przetwarzany w celu usuniecia szumoéw i zmniejszenia
wymagan obliczeniowych (m.in. filtracja medianowa, zmiana rozmiaru).

Na rysunku 8.5 przedstawiono poszczegdlne kroki algorytmu okreslania poto-
zenia. W pierwszym etapie, przy pomocy metody PCA, wyznaczana jest repre-
zentacja wzorcow twarzy w nowej przestrzeni cech. Sg to: $redni obraz twarzy ¥,
sktadowe gléwne oraz wagi dla wzorcow. Uzyta w metodzie analiza sktadowych
gtownych PCA zostala opisana doktadniej w dodatku A.4.
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Rysunek 8.3: Wzorce twarzy dla obrotu glowy w prawo i z powrotem (dla uprosz-
czenia rysunek zawiera co czwarty wzorzec).

D:MIM 'NIM

Rysunek 8.4: Tlustracja zasady tworzenia wektoréw cech odpowiadajacych wzor-
com twarzy.

Skladowe gléwne U (ang. principal components), okre$lane réwniez jako
eigen-obiekty”, stanowia nowa baze przestrzeni, do ktorej rzutowane sa wzor-
ce twarzy. W procesie rzutowania wyliczany jest wektor wag (2, reprezentujacy
dany wzorzec.

W przypadku okreslania polozenia, najwigksza zmiennosé jest wynikiem ru-
chéw glowy. Pozostale kierunki (osie nowej przestrzeni) moga zosta¢ pominiete
poniewaz koduja zmiennosé pochodzacg np. od szuméw, zaktocen, ruchdéw mi-
micznych. Dlatego ze wszystkich sktadowych gtéwnych, wybierane jest Kg pierw-
szych elementéw. Warto$é Ko obliczana jest na podstawie kryterium (8.1).

Ko re L
ZM?—-Z&' (8.1)
i=1 100 7=

gdzie:

1 — indeks kolejnego wzorca
A; — i-ta wartos¢ wlasna macierzy kowariancji danych wzorcéw
D — ilo$¢ pikseli obrazu wzorca

pe — zadana, procentowa warto$é¢ okreslajaca proporcje wariancji da-

nych z zestawu wzorcéw
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Rysunek 8.5: Etapy algorytmu okreslania polozenia glowy.

Kazdy wektor cech (a co za tym idzie obraz wzorca) mozne zostaé¢ odtworzony
poprzez kombinacje liniowa sktadowych gléwnych (8.2) oraz dodanie $redniego
wektora cech.

Xi =X+t Us Qo (8.2)
gdzie:

Xi — odtworzony wektor cech (obraz i-go wzorca)
X — wektor Sredniego obrazu twarzy
Us — sktadowe gléwne

Qg ; — wektor wag i-go wzorca

W wyniku rzutowania wzorcéw odpowiadajacych kolejnym polozeniom gto-
wy do nowej przestrzeni, otrzymuje si¢ wektory cech tworzace w tej przestrzeni
trajektorie odpowiadajaca zmianie pozycji (ang. pose manifold) — rys. 8.6.

93



ROZDZIAL 8. ADAPTACJA SYSTEMU ROZPOZNAWANIA MIMIKI

a b

Rysunek 8.6: Wykres trajektorii (dwa pierwsze elementy wektora wag): (a) dla
wszystkich ruchéw, (b) dla obrotu glowy w prawo.

Okreslenie pozycji w rozwiazaniu zaproponowanym w artykule [59], odbywa
sie poprzez obliczenie odlegtosci pomiedzy wagami badanego obrazu, a zapamie-
tana trajektoria dla wszystkich ruchéw (8.4) — rys. 8.7. Badany obraz jest przy-
gotowywany tak samo jak wzorce (pobranie wycinka twarzy, usuwanie szuméw).
Zmnalezienie najlepszego dopasowania pomiedzy wzorcem a nieznanym obrazem
jest realizowane poprzez wyznaczenie minimum odleglosci (8.3).

min [y, — Q| (8.3)

Dyst = (Ucb)T “(Xtst — X) (8.4)
gdzie:

Xtst — nieznany obraz (wektor cech)

Oyt — wektor wag dla nieznanego obrazu (po rzutowaniu do nowej prze-
strzeni)

x — wektor $redniego obrazu twarzy

Us — skladowe gtéwne

Opisane rozwiazanie wykorzystuje jedna baze wzorcow (ang. general pose
eigenspace), w ktérej umieszczone sa widoki twarzy dla wszystkich pozycji. Mo-
ze to powodowaé bledne rozpoznanie w przypadku gdy baza zawiera elementy
odstajace (ang. outliers) lub trajektorie dla poszczegdlnych ruchéw leza blisko
siebie.

Dlatego w niniejszej pracy uzyto alternatywna metode okreélania pozycji glo-
wy, wykorzystujaca osobne bazy dla kazdego ruchu (ang. modular pose eigen-
space). Mozna ja przyrownaé¢ do obserwacji sceny przez kilku obserwatoréow réw-

94



8.2. ESTYMACJA POLOZENIA GLOWY CZLOWIEKA WZGLEDEM KAMERY

noczednie, z ktérych kazdy zwraca uwage na co innego. Bazy, reprezentujace po-
szczegollne pozycje glowy, zostaly utworzone poprzez podziat sekwencji wzorcowej
na czesci odpowiadajace nastepujacym ruchom gtowy:

e pozycja neutralna (w przyblizeniu),

przechylenie glowy w prawo,

przechylenie glowy w lewo,

obrét w lewo,

obrét w prawo,

obrot w gore,

obrét w dot.

Wyznaczenie najlepszego
dopasowania w bazie b

| el —
) @ = (U(D)T (2o~ 7)

Rzutowanie do
Nieznany obraz nowej przestrzeni

ol

minHQ -Q
i Xi

st

Rysunek 8.7: Okreslanie stopnia intensywnosci ruchu.

Jedng z zalet tej modyfikacji jest wymagana mniejsza ilo$¢ komponentéw
gtéwnych konieczna do opisania polozenia oraz mniejsze skomplikowanie trajek-
torii (rys. 8.6b). Inna, przydatna w systemie rozpoznawania mimiki cecha, to
mozliwo$¢ uzyskania w pierwszej kolejnosci informacji o rodzaju ruchu (np. pra-
wo, lewo), a w péZniejszym etapie okreslenia stopnia intensywnosci ruchu.

Klasyfikacja badanego obrazu y;s; do jednej z baz (odpowiadajacych poszcze-
g6lnym pozycjom glowy) odbywa sie nastepujaco:

e rzutowanie badanego obrazu do kazdej z modularnych przestrzeni, w wyni-
ku otrzymywane sa wektory wag 5 dla danej przestrzeni b (8.4),
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e rekonstrukcja badanego obrazu przy pomocy K¢ sktadowych gléwnych da-

nej bazy (8.5),

e klasyfikacja obrazu wg kryterium minimalnego bledu rekonstrukeji (8.6),

Dla czytelnosci, we wzorach nie wprowadzono dodatkowych indekséw oznaczaja-

cych baze.

Xo = Usp - Qo st
gdzie:

Xp — zrekonstruowany wektor cech badanego obrazu
Uy — sktadowe gléwne przestrzeni b

Qg 1+ — wektor wag badanego obrazu w przestrzeni b

min % — (xest = )|
gdzie:

X» — zrekonstruowany wektor cech badanego obrazu
x — wektor $redniego obrazu twarzy z bazy b

Xtst — wektor cech badanego obrazu

8.2.2 Rezultaty estymacji potozenia gtowy

(8.6)

Istotnym parametrem, ktére ma bezposredni wpltyw na skuteczno$¢ okreslania

pozycji, jest wrazliwo$é algorytmu na zmiany o$wietlenia sceny oraz inne czynniki

(np. jednoczesnie wykonywane ruchy mimiczne). Aby to sprawdzi¢ wyznaczono

trajektorie ruchow dla nastepujacych sekwencji video:

e sekwencja 1 — kamera EVI, jednolite tlo, slabe o$wietlenie (natezenie

o$wietlenia okolo 40lux), (rys. 8.8b),

e sekwencja 2 — kamera EVI, jednolite tto, optymalne warunki o$wietlenia

(natezenie o$wietlenia okoto 320lux), w pozycji frontalnej wykonany szereg

gestow mimicznych (rys. 8.8c),

e sekwencja 3 — kamera EVI, jednolite tto, optymalne warunki o$wietlenia

(natezenie o$wietlenia okolo 320lux), inna mimika twarzy (rys. 8.8d),
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Rysunek 8.8: Przykladowe obrazy z sekwencji video: (a) sekwencja wzorcowa, (b)
sekwencja nr 1, (c) sekwencja nr 2, (d) sekwencja nr 3

Jako sekwencje wzorcowa (inng niz sekwencje testowe) przyjeto obrazy pobra-
ne kamerg EVI dla nastepujacych parametréw: jednolite tto, optymalne warunki
o$wietlenia (natezenie o$wietlenia okoto 320lux), (rys. 8.8a). Kazdy obraz testo-
wy przetwarzany byl wstepnie analogicznie jak obrazy wzorcowe z bazy (m.in.
pobranie wycinka obrazu zawierajacego twarz, zmiana rozmiaru).

Podczas badan stwierdzono niska skuteczno$é¢ klasyfikacji, dla sekwencji nr 1
(slabe o$wietlenie). Prawie wszystkie obrazy testowe charakteryzowaly sie ble-
dem rekonstrukcji powyzej zatozonego progu. Przyczyne tego obrazuja rysunki
8.9 1 8.10. Mozna zauwazy¢, iz globalna zmiana o$wietlenia sceny (np. zmierzch)
skutkuje mniejsza dynamika obrazu. Powoduje to znaczne przesunigcie trajek-
torii i uniemozliwia znalezienie optymalnego dopasowania pomiedzy wzorcem a
nieznanym obrazem. Rozwiazaniem tego problemu jest zastosowanie algorytmu
wyréwnywania histogramu, ktéry koryguje lokalizacje trajektorii w przestrzeni
wag — rys. 8.11.

w1

w2

Rysunek 8.9: Wykresy trajektorii (ruch glowy — obrét w prawo) dla poszczegdl-
nych sekwencji przed wyréwnaniem histogramu: (wz) sekwencja wzorcowa, (tst1)
sekwencja nr 1, (tst2) sekwencja nr 2, (tst3) sekwencja nr 3
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Rysunek 8.10: Histogramy dla obrazu: (wz) z sekwencji wzorcowej, (tst) oraz
sekwencji nr 1)
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Rysunek 8.11: Wykresy trajektorii (ruch glowy — obrét w prawo) dla poszcze-
gélnych sekwencji po wyréwnaniu histogramu: (wz) sekwencja wzorcowa, (tstl)
sekwencja nr 1, (tst2) sekwencja nr 2, (tst3) sekwencja nr 3

Rezultaty estymacji polozenia glowy przedstawione zostaly w dodatku F.
Dla potozenia frontalnego (czyli najbardziej istotnego z punktu widzenia syste-
mu) skutecznos$¢ rozpoznawania jest wystarczajaca (wieksza od 98%). Pozostate
pozycje glowy sa gorzej rozpoznawane.

Opisana powyzej metoda estymacji polozenia glowy, moze stuzyé réwniez
do detekcji i lokalizacji twarzy. W tym celu dla badanego obrazu wejSciowego
wyznaczana jest mapa dopasowania do modularnych baz pozycji. Ponizej opisano
pokrétce procedure postepowania, powtarzang dla jednej z kilku zatozonych skal
(wielkosé¢ obrazu twarzy):
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1. Dla kazdego piksela obrazu pobierane jest jego otoczenie o rozmiarze pro-
porcjonalnym do skali (tak aby otrzymany wycinek ROI mial rozmiar réwny

rozmiarom wzorcow w bazie).

2. Dla kazdego ROI powtarzana jest procedura wyznaczania najlepszego do-
pasowania do bazy, analogicznie do opisanej wyzej klasyfikacji nieznanego
obrazu do jednej z kategorii pozycji.

3. W wyniku tego, dla kazdego piksela sg wyznaczane: numer bazy do ktérej
zostal zaklasyfikowany oraz wartosci bledu rekonstrukeji dla tej bazy (8.6).
Wartosé btedéw rekonstrukeji tworza mape dopasowania.

4. Poprzez znalezienie wspolrzednych piksela dla ktérego wystepuje minimum
mapy dopasowania, okre$lona jest najbardziej prawdopodobna lokalizacja
twarzy na badanym obrazie oraz identyfikowana jest baza odpowiadajaca

pozycji glowy.

5. Na podstawie kryterium minimum odlegtosci pomiedzy wagami ROI rzu-
towanego do zidentyfikowanej modularnej przestrzeni, a zapamietana tra-
jektoria (8.3) mozliwe jest okreslenie pozycji glowy w bazie.

Powyzsza procedure mozna powtarzaé¢ dla réznych skal uzyskujac w ten sposéb
kolejng istotng dla systemu informacje — skale czyli wielkosé twarzy na obrazie.

Przedstawione badania nie wyczerpuja catkowicie tematyki estymacji pozycji
glowy. Mozna wskaza¢ nastepujace dalsze kierunki prac:

e automatyczna akwizycja sekwencji video poltaczona z pomiarem pozycji gto-
wy w przestrzeni,

e badanie skuteczno$ci okreslania polozenia dla réznych reprezentacji obrazu
(np. filtry kierunkowe, wlasnosci tekstury),

e badanie odpornosci utworzonych baz na czynniki zakl6cajace (np. zmiana
kata o$wietlenia twarzy, elementy takie jak okulary, zarost),

e badanie wplywu zmian skali na skutecznos¢ detekcji i lokalizacji twarzy.

8.3 Wptyw parametréw kamery oraz zmian os$wietlenia
sceny

Popularny sprzet wizyjny instalowany w zestawach komputerowych (np. inter-
netowe kamery USB) nie zostal zaprojektowany dla potrzeb zaawansowanego
przetwarzania i analizy obrazu. Wiaze sie z tym szereg probleméw wymagaja-
cych uwzglednienia przy opracowywaniu wizyjnego interfejsu cztowiek-komputer
o niewygérowanych wymaganiach sprzetowych. Problemy te skupiaja sie¢ wokoét
nastepujacych aspektéw akwizycji obrazu:
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e szum,

ostrosé i rozdzielczosé obrazu,

balans bieli,

oSwietlenie i parametry ekspozycji.

Obecnosé szumu, generowanego juz przez sam sensor kamery, wprowadza stocha-
styczng zmienno$¢ koloru pikseli w nastepujacych po sobie w sekwencji obrazach.
W przypadku tanich kamer internetowych stosunek sygnatu do szumu jest maty
i pogarsza sie szybko w miare zmniejszania o$wietlenia, gdy uklad automatycznej
regulacji wzmocnienia dostosowuje kamere do pracy w ciemniejszych warunkach.
Wymusza to wprowadzenie do opracowywanych algorytméw pewnych metod od-
dzielajacych szum od istotnych zmian intensywnosci pikseli. Zagadnienia te zo-
staly opisane w dodatku A.3.

Takze pozostale parametry (ostrosé¢ obrazu, fizyczna rozdzielczo$é) w przy-
padku niedrogich kamer, nie sa zbyt wysokie. Uktad optyczny jest niejednokrotnie
bardzo uproszczony i pozbawiony mozliwosci regulacji. Stosowana jest takze cze-
sto interpolacja obrazu na réznych etapach jego akwizycji. Z punktu widzenia
segmentacji barwnej wazna jest réwniez rozdzielczo$¢ barwna obrazu wynikowe-
go (glebia koloréw), ktéra w przypadku niektérych kamer, moze byé ograniczona
do 5 bitéw na kanal koloru, czyli 32 pozioméw jasnosci (kamera Creative USB
WebCam).

Typowe kamery internetowe, wykorzystywane powszechnie przez uzytkowni-
kow komputeréw, sa wyposazone w uklad regulacji balansu bieli, pomagajacy
unikaé przebarwien obrazu w przypadku zmian temperatury barwowej oswietle-
nia. Dzialanie tego ukladu nie zawsze prowadzi jednak do pozadanych rezulta-
téw i nie zapewnia powtarzalnosci koloréw rejestrowanych w kadrze obiektow
szczegllnie przy oSwietleniu mieszanym (np. $wiatlo zarowe i Swiatlo monitora
komputerowego). Z tego powodu nie jest mozliwe z géry dokonanie zalozenia o
wartosci koloru skory twarzy i wykorzystanie go w segmentacji barwnej, gdyz w
zaleznodci od kontekstu i oé§wietlenia sceny odcien skéry przesuwa sie w szerokim
zakresie widma barw. Z powodu wspomnianego wyzej ukladu automatycznego
wzmocnienia kamery, lokalne zmiany jasno$ci obrazu powoduja globalne zmiany
parametréw uktadu przetwornika wizyjnego kamery. Skutkuje to przesunieciem
poziomu $rednich wartoéci wszystkich pikseli w czasie. Zostato to zilustrowane
na rysunku 8.12.

8.3.1 Automatyzacja tworzenia modelu barwy skéry

Jednym z probleméw, zwigzanych z segmentacja twarzy, jest ustalenie mode-
lu barwy skoéry charakteryzujacego twarz aktualnie obserwowanego uzytkownika.
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wartosc piksela

czas [s]

Rysunek 8.12: Zmiana intensywnosci wybranego piksela wynikajaca z dzialania
uktadu automatycznego wzmocnienia kamery.

Aby wyznaczy¢ charakterystyke kolorystyczna skéry w sposéb automatyczny, ko-
nieczne jest wyodrebnienie z obrazu pikseli nalezacych do skory twarzy, a wiec
dokonanie segmentacji tego obiektu. Segmentacja ta nie powinna opiera¢ sie na
jeszcze nie znanym modelu barwy, ale na innym kryterium, nie wykorzystywanym
pozniej podczas przetwarzania kolejnych obrazéw sekwencji.

Dodatkowym kryterium segmentacji, ktére moze zostaé¢ wykorzystane, jest
zmienno$¢ oswietlenia obiektéw wywotana intencjonalnymi zmianami emisji Swia-
tta przez monitor komputera, przed ktérym znajduje sie uzytkownik. Impulsowe
os$wietlenie twarzy przez ekran monitora stwarza mozliwo$é odréznienia jej od po-
zostalych obiektéw znajdujacych sie w kadrze. Twarz uzytkownika jest obiektem
znajdujacym sie bezposrednio przed ekranem w polu widzenia kamery zamon-
towanej na monitorze. Programowo sterowane rozjasnienie i wygaszenie ekranu
monitora powoduje zmiany jasnoéci znajdujacych sie przed nim obiektéw, tym
wieksze, im blizej monitora znajduje sie dany obiekt. Efekt ten jest wyrazny,
gdyz strumien $wiatla emitowanego przez ekran maleje z kwadratem odlegtosci
od niego. Efekt ten obrazuja wykresy (rys. 8.13, rys. 8.14) zmian intensywnosci
pikseli nalezacych do niewielkiego wycinka twarzy (np. 3x3).

Uwzgledniajac szerszy kontekst (ergonomie rozwiazania, bezpieczenstwo uzyt-
kownika) — migotanie ekranu monitora powinno zosta¢ ograniczone do jedno-
razowego etapu wstepnego (oraz ewentualnie rzadko powtarzanej rekalibracji) i
nie moze by¢ powtarzane wielokrotnie. Te zastrzezenia dotyczg przede wszystkim
uzytkownikow z zaburzeniami neurologicznymi, u ktérych migotanie ekranu moze
sprowokowa¢ napad padaczkowy. Nie stanowi to jednak przeszkody w wykorzy-
staniu tej techniki do jednorazowej kalibracji systemu, pomiedzy rozjasnieniem i
wygaszeniem monitora moze uptynaé czas rzedu sekundy, zas uzytkownik moze
w tym czasie mie¢ zamkniete oczy.

Zagadnienia budowy modelu barwy skéry na podstawie analizy zmian wy-
wolanych sztucznym os$wietleniem monitora, zostaly szerzej opisane w publikacji
autora [41].
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Rysunek 8.13: Zmiany Sredniej intensywnosci pikseli twarzy podczas impulsowych
zmian jaskrawosci monitora.
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Rysunek 8.14: Zmiany $redniej intensywnosci pikseli tta podczas impulsowych
zmian jaskrawosci monitora.
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8.4 Metoda kalibracji systemu

Opisane w poprzednich rozdziatach metody lokalizacji twarzy, rozpoznawania ele-
mentéw mimiki oraz okreélenia polozenia gtowy, do poprawnego dziatania wyma-
gaja szeregu informacji okre$lonych a priori:

e Uzywane do detekcji i lokalizacji twarzy (por. 5.3) polozenie cech odpo-
wiadajacych elementom twarzy (oczy, nozdrza, usta) na obrazie oraz ich
wzajemne odleglosci.

e Polozenie punktéw charakterystycznych ksztaltéw (statystyczne modele ksztal-
tu — por. 6.2).

e Dokladne pozycjonowanie obszaréw zainteresowan (ROI) na poszczegdl-
nych obrazach sekwencji video dla histograméw orientacji (por. 7.3.1).

e Baza wzorcéw widokoéw twarzy uzywanych przez algorytm estymacji poto-
zenia glowy do poréwnywania nieznanego obrazu.

Czeé¢ z wyzej wymienionych informacji moze zosta¢ oszacowana na podstawie
ogolnie dostepnej wiedzy. Przykladem moga by¢ ogdlne zaleznosci geometryczne
pomiedzy elementami twarzy (np. wzajemne polozenie oczu, ust, nosa...), ktore
sg znane z anatomii. Pozostale natomiast — powinny zostaé pobrane na etapie
kalibracji systemu.

Biorac pod uwage wygode korzystania i ergonomie rozwigzania, kalibracja
nie moze by¢ czasochtonna i skomplikowana. Reczne wskazywanie elementéw na
obrazie (np. wybieranie wycinka obrazu), jest rozwiazaniem ktére nie spelnia za-
lozen ergonomii uzytkowania (szczegélnie w przypadku oséb niepelnosprawnych
ruchowo). Dlatego istotnym celem jest automatyzacja tego procesu.

Implementacja pelnej automatyzacji (nie zakladajacej udzialu czlowieka) jest
zadaniem trudnym do realizacji. Z pomoca przychodzi mozliwos¢ wykorzystania
interakcji z uzytkownikiem. System moze generowaé szereg polecen dla cztowieka
takich jak np. ,ustaw sie przed kamera w pozycji frontalnej”, ,mrugnij oczami
dwarazy”, ,,obré¢ glowe w prawo”, itp. Dzieki temu zostaje znacznie zredukowany
stopien skomplikowania obserwowanej sceny, a takze uzyskiwane sa dodatkowe
informacje. Przyktadowo — ustawienie glowy w pozycji neutralnej zapewnia,
iz elementy twarzy takie jak oczy i usta sa dobrze widoczne. Z kolei mruganie
oczami utatwia lokalizacje oczu. Proponowany algorytm kalibracji sktada sie z
trzech etapéw:

e Etap I (rys. 8.15) — lokalizacja oczu oraz innych elementéw twarzy.
e Etap II (rys. 8.16) — tworzenie bazy danych gestéw mimicznych.

e Etap III (rys. 8.17) — pobieranie wzorcéw twarzy dla algorytmu estymacji
potozenia glowy.
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Etapl

@ Polecenie dla uzytkownika:

» ,ustaw sie przed kamerg”
* ,mrugnij”

J

@ Detekcja mrugniecia:
* ruch
* kolor
» cechy obrazu (plamy)

@ Wyznaczenie:
« lokalizacji oczu
* potozenia ROI dla histogramoéw orientac;ji

* pobranie wycinka twarzy w pozyc;ji frontalnegj

Rysunek 8.15: Etap 1 kalibracji — lokalizacja oczu.

Kalibracja w duzej czesci opiera sie na algorytmie detekcji mrugnieé¢, dzieki
ktorym uzyskiwana jest informacja o lokalizacji oczu. Zidentyfikowanie potozenia
obydwu oczu pozwala na okreélenie pozycji oraz rozmiaru twarzy. Ponadto, w
polaczeniu z wiedza o jej budowie anatomicznej, mozliwe jest przyblizone okre-
Slenie polozenia pozostalych elementéw twarzy (usta, nozdrza...). Upraszcza to w
znaczacy sposéb algorytmy detekcji tych elementow. Informacje te, w potaczeniu
z modelem barwy skory okreslonym poprzez impulsowe oswietlenie od monitora,
stanowia podstawe wyznaczania parametréw algorytmu detekcji twarzy.

Tworzenie bazy danych gestéw mimicznych (etap II) odbywa sie poprzez ge-
nerowanie odpowiednich komunikatéw dla uzytkownika, ktéry proszony jest o
wykonanie wybranych gestéw mimicznych. Po wykonaniu kazdego z nich, system
pobiera i analizuje dane stanowiace zbiér uczacy dla algorytméw rozpoznawa-
nia. Sygnalem konica wykonania gestu jest detekcja mrugnigcia. W przypadku
histogramoéw orientacji, dane pobierane sa ze zdefiniowanych obszaréw zainte-
resowan (ROI). Polozenie ROI wyznaczone jest wzgledem niezmiennych czedci
twarzy — w tym przypadku byly to nozdrza, ktére sa dobrze widoczne nawet dla
wiekszych ruchéw glowy. Separacje danych nalezacych do réznych gestéw mo-
ga zapewni¢ algorytmy grupowania bez nauczyciela (ang. clustering), takie jak
metoda k-Srednich (ang. k-means).
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Etap lla

@ Polecenie dla uzytkownika:
* wykonaj gest mimiczny
e ,mrugnij”

Pobranie wycinkdéw twarzy
* histogramy orientacji wg zdef. ROI
* punkty ksztattu

gk

Wykrycie konca gestu:
* detekcja mrugniecia

.

! Utworzenie bazy gestow mimicznych
e  grupy odpowiadajgce gestom

Rysunek 8.16: Etap 2 kalibracji — tworzenie bazy elementow mimiki.

Idea trzeciego etapu kalibracji, realizujacego pobieranie wzorcow twarzy, jest
podobna do etapu drugiego — system generuje odpowiednie polecenia dla uzyt-
kownika. Po kazdym ruchu glowg system ponawia polecenie ,mrugnij”, co za-
pewnia informacje o poczatku oraz konicu sekwencji ruchu. Z etapu pierwszego
system dysponuje wzorcem twarzy w potozeniu frontalnym. Z jego uzyciem mo-
ze by¢ zrealizowane $ledzenie twarzy na kolejnych obrazach sekwencji wideo —
konieczne ze wzgledu na wymagana dokladnos¢ pobierania wzorcow twarzy oraz
mozliwe przemieszczenia glowy. Podzial otrzymanego zestawu wzorcéw do okre-
Slonych kategorii pozycji (frontalne, obrét lewo...) odbywa sie juz bez udziatu
uzytkownika, przy pomocy algorytmu k-érednich (ang. k-means).

Podsumowujac zagadnienia przedstawione w rozdziale. Przedstawiona propo-
zycja metody kalibracji systemu wymaga opracowania i implementacji szeregu
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| Etapllb |

@ Polecenie dla uzytkownika:
* ,0broc¢ gtowe w ... a nastepnie z powrotem”

e ,mrugnij’

1

@ Pobranie wycinkow twarzy
(na kolejnych obrazach):
* Sledzenie twarzy

gk

.4

Wykrycie konca ruchu gtowy:
* analiza reprezentacji MHI

1

@ Utworzenie bazy wzorcow twarzy
* K-means
* grupy odpowiadajgce ruchom gtowy

S

Rysunek 8.17: Etap 3 kalibracji — tworzenie bazy wzorcéw twarzy.

algorytméw. Czesé z nich zostala przedstawiona w kolejnych rozdziatach:

e algorytm detekcji mrugnieé (por. 8.4.1),

e algorytm lokalizacji nozdrzy (por. 8.4.2).

Automatyczne wyznaczanie potozenie punktéw charakterystycznych ksztal-
tow oraz ich éledzenie zostalo w niniejszej pracy pominiete. Podobnie jak $ledze-

nie twarzy. Prowadzone w tym kierunku prace omawiaja nastepujace artykuly
autora:

e  Detekcja markeréw dla celéw automatycznej adnotacji mimiki twarzy”

[69]7
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e . Sledzenie cech charakterystycznych twarzy w systemie rozpoznawania mi-
miki” [68].

Prowadzone byly rowniez badania nad alternatywna metoda kalibracji syste-
mu, wykorzystujaca aktywne metody detekcji charakterystycznych cech twarzy.
Idea byla detekcja efektu refleksu siatkdwkowego (ang. bright pupil) przy pomocy
klasycznych metod przetwarzania obrazu (ang. feature-based). Efekt ten uzyska-
ny zostal dzieki wykorzystaniu konstrukcji aktywnego o$wietlacza podczerwieni.
Prace w tym kierunku przedstawione zostaly w publikacji [70].

Integracja calosci algorytmu kalibracji nie zostata w pracy uwzgledniona —
stanowi to (w rozumieniu autora) interesujacy kierunek dalszych prac.

8.4.1 Detekcja mrugnieé

Idee algorytmu detekcji mrugnieé¢ przedstawia rysunek 8.18.

W pierwszej kolejnosci (a) nastepuje wstepne przetwarzanie obrazéw — usu-
niecie szumow przy pomocy filtru medianowego oraz zmniejszenie rozmiaru ob-
razu. Nastepnie wyznaczana jest reprezentacja MEI (b) w wyniku czego otrzy-
mywany jest binarny obraz. Zawiera on obiekty powstale w wyniku zamyka-
nia/otwierania oczu oraz inne obiekty bedace wynikiem zakl6écen (np. niewielkie
drgania glowy powoduja powstawanie dlugich waskich obiektéw bedacych za-
rysem glowy). W celu wyboru wtasciwych obiektéw dokonywana jest analiza
wspOlezynnikéw ksztaltu (c), polegajaca na pozostawieniu obiektéw spelniaja-
cych nastepujace kryteria:

e Usuniecie obiektéw ktorych wielko$¢ jest poza zadanym przedzialem —
celem jest likwidacja drobnych zaklécen (obiekty zlozone z pojedynczych
pikseli lub niewielkich grup) oraz wykrycie sytuacji duzego ruchu glowa
(obiekty o bardzo duzej ilosci pikseli).

e Usuniegcie obiektéw dla ktorych stosunek dlugiej osi elipsy opisanej na obiek-
cie do osi krotkiej mniejszy od zadanego progu — celem jest likwidacja
duzych podtuznych obiektéw odpowiadajacych zarysowi gtowy.

Na podstawie przeprowadzonych badan stwierdzono, ze po analizie wspol-
czynnikéw ksztaltu zdarza sie, ze nadal pozostaje duzo obiektéw nie odpowiada-
jacych oczom. Dlatego tez dodano kolejny etap algorytmu, jakim jest wyznaczanie
mapy prawdopodobienstwa oczu (d) z wykorzystaniem metody ,detekcji plam” w
reprezentacji skali (por. A.5). Mozliwe réwniez jest uzycie mapy prawdopodobien-
stwa opartej o kolor, poniewaz w odréznieniu od modelu koloru skéry, spetniony
jest warunek iz obszary oczu charakteryzuja sie innymi wartoéciami sktadowych
chrominancji Cb oraz Cr. W wyniku binaryzacji z odpowiednim progiem mapy
oczu powstaje obraz, na ktéorym widoczne sa obiekty odpowiadajace obszarom
oczu (e).
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iR |
‘.\ - Obraz RGB
i\

Przetworzony obraz:
- zmiana rozmiaru
-RGB—YCbCr

- wybor sktadowej Y

- filtracja medianowa

|

) Mapa oczu:
{ @ - ,scale space”
- opdznienie wzgledem

Reprezentacja MEI @
obrazu MHI

Obraz binarny oczu:

Analiza MEI
- segmentacja

- wspotczynniki ksztattu @
- kryteria wyboru

dylatacja

@ Detekcja oczu:
- kryteria wyboru

Rysunek 8.18: Schemat algorytmu detekcji mrugniec.

Obydwa binarne obrazy poddawane sa operacji AND oraz dylatacji (f) przy
czym obraz powstaly z analizy ,,plam” jest op6zniony o kilka obrazow z sekwencji.
Opéznienie to wprowadzone zostato poniewaz przy zamknigtych oczach plamy sa
mniej widoczne niz przy otwartych. W koficowym etapie (g) nastepuje lokalizacja
oczu poprzez wybor obiektow spelniajacych nastepujace kryteria:

e wybdr dwoch obiektéw o najwiekszej powierzchni,
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e wielkosci obydwu obiektéw musza by¢ poréwnywalne,

e odlegtos¢ miedzy obiektami nie moze byé¢ mniejsza lub wieksza niz zadany
prog.

Powyzsze kryteria pozwalaja na prawidlows detekcje i lokalizacje oczu na
wiekszosci testowanych sekwencji video. Rezultaty zostaly zamieszczone w do-
datku G.

Analiza wynikéw wskazuje niewielka ilosé¢ bledéw pierwszego rodzaju (wyniki
falszywie dodatnie — F'P < 1), co jest istotne z punktu widzenia algorytmu ka-
libracji. Oznacza to, ze ilos¢ obrazéw blednie zaklasyfikowanych jako mrugniecie
a nie bedacych nimi, jest minimalna.

Dosé duza ilo$¢ bledéw drugiego rodzaju (wyniki falszywie ujemne — 16 <
FN < 37) posiada mniejszy wplyw na procedure kalibracji. W kalibracji bardziej
istotne jest wykrycie samego faktu i momentu mrugniecia, niz doktadne zliczenie
ilo§¢é obrazéw zaklasyfikowanych jako gest mrugania. Rysunki zamieszczone w
dodatku G (rys. G.2 — G.5), obrazuja przyczyne duzej ilo$¢ bledéw drugiego
rodzaju. Ze wzgledu na specyfike algorytmu MHI, pojedyncze mrugniecie jest
rozpoznawane jako dwa osobne gesty — zamykanie i otwieranie oczu. Moze to
byé¢ wykorzystane do odrézniania od siebie tych gestéw.

Dla pozostaltych przypadkéw blednych detekcji, konieczna bedzie w przyszio-
$ci rozbudowa algorytmu analizy o dodatkowe kryteria.

Aby oceni¢ dokladnosé lokalizacji oczu wyznaczony zostal sredni btad (8.7)
dla wszystkich obrazéw, dla ktérych detekcja bylta prawidlowa (dla uproszczenia
wspolrzedne obydwu oczu zostaly zsumowane). Wyniki przedstawia tabela G.3.
Na jej podstawie mozna stwierdzi¢ ze lokalizacja jest dokladna (ecye < 9pz).
Niewielkie rozbieznosci sa dopuszczalne i mogg wynikaé¢ z niedoktadnoéci recznego
wskazania referencyjnego potozenia oczu.

Eeye = Mean <\/($Zeye - quef)2 + (yéye - y,inef)2> (8.7)

gdzie:

Eeye — Sredni blad lokalizacji oczu
xiye, yiye — wyznaczone wspoélrzedne z i y oczu dla i-go obrazu
!, 5 Yyt s — referencyjne wspolrzedne x i y oczu dla i-go obrazu

8.4.2 Lokalizacja nozdrzy

Algorytmy rozpoznawania mimiki oparte na histogramach orientacji wymagaja
doktadnego pozycjonowania obszaréw zainteresowan (ROI). Polozenie ROI wy-
znaczone moze by¢ wzgledem niezmiennych czesci twarzy — nozdrzy. Nozdrza sa
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elementem twarzy tatwym do zlokalizowania w przypadku gdy wczesniej zostato

okreslone potozenie oczu (detekcja mrugniec).

Do lokalizacji nozdrzy wykorzystany moze zosta¢ fakt, iz stanowig one na

obrazie ciemniejsze plamy. Stad do ich detekcji dobrze nadaje sie metoda ,detekcji

plam” w reprezentacji skali (ang. scale-space) opisana w dodatku A.5.

Algorytm detekcji nozdrzy jest nastepujacy:

gdzie:

Wstepne przetwarzanie obrazéw: usuniecie szuméw przy pomocy filtru me-
dianowego, konwersja obrazu z przestrzeni RGB do obrazu w 256 odcieniach
szarosci.

Pobranie z obrazu wycinka ROI zawierajacego nozdrza (rys. 8.20a). Poloze-
nie ROI wyznaczane jest na podstawie znanej wezesniej (detekcja mrugnied)
lokalizacji oczu (rys. 8.19) oraz zaleznosci anatomicznych twarzy.

Wyznaczenie reprezentacji skali w celu uwypuklenia obrazu nozdrzy — (rys.
8.20Db).

Binaryzacja reprezentacji skali z progiem wyznaczonym automatycznie —
wzér (8.8), rys. 8.20c.

Indeksacja i analiza pozostalych na obrazie obiektéw przy pomocy wspol-
czynnikéw ksztaltu. Wyznaczenie wspétrzednych nozdrzy — $rodki ciezko-
$ci pozostalych obiektow.

THSnostril = HUSnostril +2- StdSnostril (88)

T Hgpostri1 — Warto$¢ progu binaryzacji reprezentacji skali powyzej ktérego

piksel uznawany jest za nalezacy do nozdrza

Wsnostril — Srednia pikseli reprezentacji skali obszaru ROI nozdrzy

stdgnostrii — 0dchylenie standardowe pikseli reprezentacji skali obszaru ROI

nozdrzy

W celu sprawdzenia skutecznosci algorytmu detekcji nozdrzy, przeprowadzo-

no testy dla tych samych sekwencji video, dla ktorych realizowana byta lokalizacja

oczu.

Na potrzeby testéw lokalizacja oczu zostata wyznaczona recznie. Btad loka-

lizacji nozdrzy zostal obliczony jako odlegto$¢ euklidesowa pomiedzy wyznaczong

pozycja, a polozeniem wskazanym przez czlowieka (8.9). Rezultaty przedstawiaja

wykresy H.1 — H.4, zamieszczone w dodatku H.1.

1 — % % 2 i % 2 8.9
Enostril = (xnostril - xref) + (ynostril B yref) ( : )
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gdzie:

el otri — blad lokalizacji nozdrza dla i-go obrazu

— wyznaczone wspoélrzedne x i y nozdrza dla i-go obrazu

) i
Lnostril» Ynostril

:Jcie Iz yie ¢ — referencyjne wspolrzedne x i y nozdrza dla i-go obrazu

Rysunek 8.19: Przyktadowy obraz wraz z pozycja oczu i ROI dla wyszukiwania
nozdrzy.

Rysunek 8.20: Rezultaty kolejnych etapéw algorytmu lokalizacji nozdrzy: (a) wy-
cinek obrazu zawierajacy nozdrza, (b) obraz w reprezentacji skali (ang. scale-
space), (c) mapa prawdopodobiefistwa po binaryzacji

Analiza rezultatéw lokalizacji potwierdza skutecznosé algorytmu (g%, .. <
4px). Tylko dla niewielu obrazéw testowych blad lokalizacji jest wiekszy od za-
ktadanego lub nozdrza nie zostaty znalezione.
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Rozdziat 9

Podsumowanie

9.1 Gféwne rezultaty i wnioski

Postawione na poczatku niniejszej rozprawy cele zostaly w pelni zrealizowane.

1. Okre$lenie sposobu pomiaru oraz precyzyjnego opisu elementéow
mimiki. Przeprowadzono analize istniejacych sposobéw opisu mimiki oraz
informacji niesionych przez ten kanal komunikacji. Wybrano dwie metody
opisu przydatne w kontekscie rozpoznawania. Wnioski:

e Istniejace sposoby opisu pozwalaja na wyboér elementéw mimiki z uwzgled-
nieniem psychofizjologicznych uwarunkowan cztowieka (m.in. mozliwo-
$ci wykonania danego gestu przez dana osobe).

e Odroéznianie mimiki spontanicznej od celowych, znaczacych ruchéow

jest zadaniem spoczywajacym na oprogramowaniu interfejsu.

2. Okreslenie mozliwosci jakie oferuje mimika w kontek$cie typo-
wych scenariuszy interakcji cztowieka z maszyna i wlasnoS$ci ist-
niejacych urzadzen. Wyboér elementé6w mimiki przydatnych w ko-
munikacji cztowiek-maszyna. Na podstawie analizy wlasnosci istnieja-
cych urzadzen wejsciowych oraz poprzez uwzglednienie typowych scenariu-
szy interakcji, okreslono mozliwoéci jakie oferuje mimika. Zaproponowano
nowe sposoby sterowania komputerem oraz dokonano wyboru elementow
mimiki potencjalnie przydatnych w komunikacji cztowiek-maszyna. Wnio-
ski:

e Interfejs cztowiek-komputer oparty o rozpoznawanie mimiki moze udo-
stepniaé uzytkownikowi bogatszy ,alfabet”, pozwalajacy na elastyczny
wybér sposobu interakcji w zaleznosci od umiejgtnoéci lub preferencji
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czltowieka. Nie kazda osoba potrafi wykonaé te same gesty — jest to
sprawa bardzo indywidualna.

e Mozliwos¢ adaptacji interfejsu odgrywa szczegélna role dla ludzi z po-
razeniem czterokonczynowym, poniewaz mimika takich oséb moze réz-
ni¢ sie znacznie od mimiki cztowieka w pelni sprawnego ruchowo.

3. Zdefiniowanie atrybutéw elementéw mimiki oraz odpowiadaja-
cych im cech charakterystycznych na obrazie, pozwalajacych na
rozpoznanie gesté6w mimicznych. Zdefiniowane zostaly podstawowe gru-
py atrybutéw stanowiacych abstrakcyjng reprezentacje elementéw mimiki.
Rozpatrujac mimike w kontekscie sterowania komputerem, wzigta pod uwa-
ge zostala nie tylko statyczna reprezentacja elementow mimiki, do ktorej
naleza atrybuty stale (np. brwi) oraz zmienne (np. zmarszczki). Uwzgled-
niono takze dynamike zmian wygladu cech twarzy — atrybuty dynamiczne
takie jak np. szybkos¢ wykonania gestu. Okreslone zostaly odpowiadajace
atrybutom cechy charakterystyczne (ksztalt, lokalne zmiany wygladu, ruch)
stanowiace ewidencje wystapienia na obrazie danego atrybutu. Wnioski:

e Atrybuty elementéw mimiki stanowig abstrakcyjng ich reprezentacje.
Aby byly one uzyteczne do rozpoznawania, konieczne jest zgromadze-
nie ewidencji o wystapieniu danego atrybutu na obrazie . Taks ewiden-
cje stanowia cechy charakterystyczne — przyktadowo, jesli obiekt jest
reprezentowany przez jego ksztalt, to na obrazie oczekuje sie¢ istnienia
krawedzi odpowiadajacych konturowi obiektu.

e Wybor cech jest istotnym zagadnieniem, od ktorego zalezy skutecznosé
rozpoznawania oraz ztozonosé obliczeniowa algorytmoéw.

Opracowanie metody automatycznego rozpoznawania wybranych elementéw
mimiki wymagalo zrealizowania nastepujacych celéw:

1. Zaproponowanie struktury i elementéw skladowych systemu au-
tomatycznego rozpoznawania gestéw mimicznych. Rezultatem prze-
prowadzonych prac jest opracowana struktura systemu automatycznego roz-
poznawania gestéw mimicznych. Elementy skltadowe systemu to: selektywne
przetwarzanie informacji, detekcja i lokalizacja twarzy, ekstrakcja cech cha-
rakterystycznych mimiki, klasyfikacja, generacja sygnaléw sterujacych oraz
adaptacja systemu. Wsrdd istotnych rezultatéw wymieni¢ mozna opraco-
wang metode doboru przestrzeni barw dla algorytmu segmentacji oraz al-
gorytm lokalizacji twarzy. Wnioski:

o W kontekscie rozpoznawania obrazow przez maszyne selektywne prze-
twarzanie informacji ma istotne znaczenie, poniewaz pozwala na zawe-
zenie obszaru poszukiwan, przyspieszenie obliczen oraz uzyskanie do-
datkowych wskazowek dla pozostatych elementéw sktadowych systemu

114



9.1. GEOWNE REZULTATY I WNIOSKI

(np. algorytméw rozpoznawania). Szczegdlnie istotne sa informacje o
kolorze (pozwalajace na wstepna segmentacje twarzy).

e Duzy wplyw na skutecznos$é¢ zaproponowanego algorytmu lokalizacji
twarzy ma prawidlowe oswietlenie sceny. Szczegdlnie istotny jest odpo-
wiedni wybér przestrzeni koloréw oraz algorytmu segmentacji. Istotne
jest rowniez, aby twarz czlowieka byla obserwowana w przyblizeniu
frontalnie — przy wiekszych ruchach glowy moze sie zdarzyé ze nie-
ktore elementy (szczegélnie oczy) nie beda widoczne.

2. Opracowanie metod wyodrebniania z obrazu twarzy cech cha-
rakterystycznych, odpowiadajacych atrybutom rozpoznawanych
elementéw mimiki. Opracowano i przetestowano trzy metody wyodreb-
niania cech charakterystycznych, odpowiadajacych atrybutom rozpoznawa-
nych elementéw mimiki. Wybrane metody reprezentuja odmienne podejscia
analizy obrazow. Sa to: statystyczne modele ksztaltu (grupa metod opar-
tych o ekstrakcje cech), histogramy orientacji (grupa metod bezposredniej
analizy obrazu) oraz detekcja ruchu (metody analizy uwzgledniajace kon-
tekst czasowo-przestrzenny). Dla histograméw orientacji wykorzystano dwie
reprezentacje obrazu — przestrzen skali (ang. scale-space) oraz oparta o fil-
try kierunkowe Gabora. Wnioski:

e 7 perspektywy budowy interfejsu, ktéry powinien adaptowaé sie do
uzytkownika, wyznaczanie potozenia punktéw charakterystycznych dla
statystycznych modeli ksztaltu powinno odbywaé sie automatycznie.

e Detekcja ruchu moze by¢ wykorzystana do wstepnej segmentacji obsza-
row zainteresowan takich jak: okolice oczu, obszar glowy oraz miejsca
gdzie wystepuja ruchy mimiczne. Algorytm ten jest jednakze wrazliwy
na zmiany o$wietlenia.

e W przypadku histograméw orientacji istotne jest precyzyjne okreslenie
obszaru dla ktérego sa one wyznaczane (ROI). Powinny to by¢ obszary
w ktérych spodziewane sa zmiany wynikajace z ruchéw mimicznych
(zmarszczki, bruzdy, faldy).

3. Opracowanie metod rozpoznawania gestow mimicznych wykorzy-
stujacych wyodrebnione cechy. Badanie skutecznosci algorytmow
dla typowych sytuacji wystepujacych podczas interakcji cztowieka
z maszyng. Dokonano wyboru dwéch metod klasyfikacji (klasyfikator kNN
oraz wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna) pozwalajacych na rozpo-
znawanie wybranych elementéw mimiki. Zaproponowano metodyke oceny
skutecznoéci algorytmow rozpoznawania. Testy przeprowadzono niezaleznie
dla dwoéch wybranych metod wyodrebniania cech, tj. statystycznych modeli
ksztaltu oraz histograméw orientacji. W przypadku modeli ksztaltu badano
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m.in. skuteczno$¢ rozrézniania gestow mimicznych gornej czesci twarzy dla
jednej i wielu oséb. Z kolei dla histogramoéw orientacji przeprowadzono testy
rozpoznawania mimiki dolnej czesci twarzy. Sprawdzono wptyw wyboru ob-
szaru zainteresowan (ROI) oraz rodzaju reprezentacji obrazu (scale-space,
filtry Gabora) na skuteczno$¢ algorytmu. Badano réwniez wplyw czynnikéw
zaklécajacych — zmiany skali rotacji oraz o$wietlenia. Wnioski:

e Rozpoznawanie jednostek czynnosciowych przy pomocy statystycz-
nych modeli ksztaltéw jest skuteczne. Istotng obserwacja jest stwier-
dzenie stosunkowo niewielkiej wrazliwosci algorytmu rozpoznawania
opartego o ksztalty na zmienno$é cech osobniczych (dobre rezultaty
dla odrézniania ksztaltow elementéw mimiki réznych oséb).

e W przypadku histogramow orientacji, poréwnujac reprezentacje obra-
zu lepsze rezultaty otrzymano dla histograméw opartych o gradienty
w przestrzeni skali (ang. scale-space).

e Czynniki zakldcajace takie jak zmiany oSwietlenia, skali i rotacji twa-
rzy, maja negatywny wplyw na skutecznoéé rozpoznawania dla obydwu
reprezentacji (scale-space oraz filtr6w Gabora). Mimo teoretycznej nie-
wrazliwosci na zmiany o$wietlenia sceny, skutecznos¢ rozpoznawania
maleje. Najwieksze bledy powoduja zmiany rotacji twarzy. Algorytmy
oparte na histogramach orientacji sa réwniez wrazliwe na zmiennoéé
cech osobniczych. Wymagaja wiec kazdorazowej kalibracji w przypad-
ku zmiany uzytkownika lub warunkéw oswietlenia sceny.

e Sposrdéd dwoch metod klasyfikacji, lepszym okazal sie klasyfikator kNN.

e Duzy wplyw czynnikéow zaklocajacych na rozpoznawanie w przypad-
ku pojedynczych obrazéw sekwencji video, moze zosta¢ ograniczony
poprzez uwzglednienie kontekstu czasowego. Przykladowo — prawi-
dlowa detekcja gestu wymaga wystapienia kilku lub kilkunastu naste-
pujacych po sobie obrazow, dla ktérych otrzymano ten sam wyniki

rozpoznania gestu.

4. Usystematyzowanie czynnikéw wplywajacych na skuteczno$é¢ roz-
poznawania oraz opracowanie metody adaptacji systemu do czlo-
wieka oraz zmieniajgcych sie warunkéw otoczenia. Usystematyzowa-
no czynniki wplywajace na skutecznos¢ rozpoznawania elementéw mimiki.
Sa to: zewnetrzne zrédla zmiennosci (geometria sceny, oswietlenie, przysta-
nianie twarzy przez inne obiekty, szumy i zakl6cenia) oraz wewnetrzne Zré-
dla zmiennosci (tozsamos$é osoby, wiek, pteé¢, indywidualne cechy osobnicze
oraz sposob wykonywania gestéw). Dokonano oceny wplywu parametréw
kamery oraz zmian oswietlenia sceny na segmentacje twarzy. Zapropono-
wano metode automatycznej kalibracji istotng dla adaptacji systemu do
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cztowieka oraz zmieniajacych sie warunkow otoczenia. Opracowano szereg
algorytméw sktadowych metody kalibracji — algorytm estymacji potozenia
glowy cztowieka wzgledem kamery, metoda automatyzacji tworzenia mode-
lu barwy skéry, algorytm detekcji mrugnie¢, algorytm lokalizacji nozdrzy.
Rozszerzone opracowanie wybranych zagadnien adaptacji przedstawionych
w rozprawie znajduje si¢ w publikacjach autora. Wnioski:

e Podczas interakcji cztowieka z maszyna wystepuje wiele czynnikéw po-
wodujacych duzg zmiennosé¢ wygladu twarzy oraz elementéw mimiki.
7 tego powodu, kluczowym zagadnieniem staje sie konieczno$é adap-
tacji systemu do indywidualnych cech i umiejetnosci cztowieka oraz
zmieniajacych sie warunkéw otoczenia (ang. visual learning and adap-
tation).

e Uwzglednienie zewnetrznych Zrédel zmiennosci (o$wietlenie, pozycja...)
powinno odbywaé sie w sposéb ciggly podczas pracy systemu. Z kolei
wplyw tozsamodci, wieku, cech osobniczych moze zostaé¢ uwzgledniony
rzadzie] — na etapie kalibracji systemu.

e Wykorzystanie mozliwoéci interakcji z uzytkownikiem upraszcza pro-
cedure kalibracji systemu i zwieksza skutecznosé¢ dzialania algoryt-
mow.

e Algorytm estymacji potozenia gtowy moze stuzy¢ réwniez do lokaliza-
cji twarzy oraz rozpoznawania nastepujacych gestow mimicznych —
AU51-56 (ruchy glowy).

e Metoda detekcji mrugnie¢ nadaje sie réwniez do rozpoznawania naste-
pujacych gestéw mimicznych — AU43-AU46 (zamkniecie oczu, mru-
ganie, przymruzenie oka).

9.2 Kierunki dalszych badan

Przedstawione w rozprawie badania oraz ich rezultaty nie wyczerpuja tematu
wykorzystania elementéw mimiki w interakcji czlowiek-maszyna. Wedlug autora
wymagane sg nastepujace dalsze prace — dla zachowania czytelnoéci zostaly one
pogrupowane wg celéw rozprawy:

1. Okres$lenie sposobu pomiaru oraz precyzyjnego opisu elementéw
mimiki.

e Uwzglednienie sposobdéw opisu mimiki zwiazanych z emocjami cztowie-
ka np. MAX (ang. Maximally Discriminative Affect Coding System)
lub FACSAID (ang. Facial Action Coding System Affect Interpreta-
tion Dictionary).
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2. Okreslenie mozliwosci jakie oferuje mimika w kontekscie typo-
wych scenariuszy interakcji czlowieka z maszyng i wlasnosci ist-
niejacych urzadzen. Wybor elementé6w mimiki przydatnych w ko-
munikacji czlowiek-maszyna.

e W celu weryfikacji przeprowadzonej analizy i wyciagnigtych wnioskdéw
konieczne jest dokonanie badan uzytecznosci zaproponowanych sposo-
béw sterowania. W pracy element ten zostal pominiety, poniewaz wy-
maga implementacji catoéci systemu rozpoznawania mimiki. System
taki powinien dziala¢ w czasie rzeczywistym umozliwiajac przeprowa-
dzenie badan na wigkszej populacji ludzi.

3. Zdefiniowanie atrybutéw elementéw mimiki oraz odpowiadaja-
cych im cech charakterystycznych na obrazie, pozwalajgcych na
rozpoznanie gestow mimicznych.

e Okreslenie listy atrybutow oraz odpowiadajacych im cech charaktery-
stycznych dla pelnego zestawu gestéw mimicznych (nie tylko wybra-
nych).

4. Zaproponowanie struktury i elementéw skladowych systemu au-
tomatycznego rozpoznawania gestéw mimicznych. Rozbudowa algo-
rytmu detekcji i lokalizacji twarzy poprzez:

e Wykorzystanie dodatkowych informacji o ruchu do skuteczniejszej lo-
kalizacji twarzy.

o Wykorzystanie szerszego zestawu cech, widocznych réwniez w przy-
padku polozenia glowy innego niz frontalne, do lokalizacji twarzy.

e QOkreslenie dodatkowych kryteriow selekcji cech oraz uzycie algoryt-
moéw $ledzenia (ang. feature tracking).

5. Opracowanie metod wyodrebniania z obrazu twarzy cech charak-
terystycznych, odpowiadajgcych atrybutom rozpoznawanych ele-
mentéw mimiki.

e Opracowanie metody automatycznego wyznaczania punktéw charak-
terystycznych ksztaltow.

e Badanie innych reprezentacji obrazu potencjalnie przydatnych dla al-
gorytmu opartego o histogramy orientacji.

e Opracowanie algorytméw pozwalajacych na wyodrebnianie cech dyna-
micznych mimiki takich jak trajektoria, szybkos¢ wykonania gestu.

6. Opracowanie metod rozpoznawania gestéw mimicznych wykorzy-
stujacych wyodrebnione cechy. Badanie skuteczno$ci algorytmoéw
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dla typowych sytuacji wystepujacych podczas interakcji cztowieka

Z maszyna.

Rozbudowa algorytmu o rozpoznawanie pelnego zestawu gestow.

Uniezaleznienie algorytmu od wplywu czynnikéw zaklocajacych —
wykrywanie zmian skali i rotacji, automatyczna rekalibracja algorytmu

i uczenie klasyfikatoréw w trakcie pracy systemu.

Wykorzystanie informacji czasowej do rozpoznawania gestéw oraz al-
gorytmoéw sledzenia elementow twarzy do estymacja parametréw ruchu

glowy (rotacja, skala...).

Testowanie innych metod klasyfikacji (sieci neuronowe, klasyfikatory
bayesa). Poprawa jakosci klasyfikacji poprzez wykorzystanie metod
wzmacniania (ang. boosting) np. AdaBoost oraz doboru zmiennych
diagnostycznych (np. analiza czynnikowa, metoda Helwinga).

7. Usystematyzowanie czynnikéw wplywajacych na skuteczno$é roz-

poznawania oraz opracowanie metody adaptacji systemu do czlo-

wieka oraz zmieniajacych sie warunkéw otoczenia.

Rozbudowa, integracja oraz implementacja catosci metody kalibracji
pozwalajacej na automatyczne: tworzenie bazy gestéw mimicznych,
tworzenie bazy wzorcéw twarzy, dobdér parametréw algorytméw roz-
poznawania, itp.

Zaproszenie wiekszej grupy os6b do badan, ktérych celem jest okresle-
nie najwygodniejszych dla czlowieka sposobow kalibracji systemu.

Rozbudowa i przystosowanie algorytmu estymacji potozenia gtowy do
rozpoznawania gestow mimicznych. Podobnie dla algorytmu detekeji
mrugniec.
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Dodatek A

Opis metod i algorytmoéw

W dodatku przedstawiono opis algorytméw oraz rozszerzono wybrane zagadnie-
nia poruszane w rozprawie.

A.1 Przestrzenie barw

Znormalizowana przestrzen RGB posiada korzystna wtasciwo$é — niezmienni-
czo$¢ wzgledem zmian orientacji powierzchni w stosunku do polozenia zrodia
Swiatla (przy zalozeniu powierzchni matowej oraz jednolitego Swiatla otaczaja-
cego scene (ang. ambient light). Jest to szczegdlnie istotne w przypadku detekeji
twarzy, gdzie czesto wystepuje sytuacja zmian o$wietlenia sceny. Znormalizowany
model RGB powstaje poprzez normalizacje sktadowych RGB (A.1). Trzecia skla-
dowa I, nie niesie zadnych dodatkowych informacji poniewaz mozna jg wyznaczy¢
na podstawie pozostatych (I, + I, + I, = 1). Ponadto do mianownika zazwyczaj
dodaje sie stalg 1 aby uniknaé¢ dzielenia przez zero dla pikseli o wartosci RGB=0.

Ir Ir

L=—Pf = R
" I+ Ic+1Ip g I+ 1o+ 1Ip

(A1)

gdzie:

I, 1, — Sktadowe znormalizowanego obrazu RGB
IR, I, Ig — Skladowe obrazu RGB

Model HSV nawiazuje do sposobu, w jakim widzi ludzki narzad wzroku, gdzie
poszczegblne skltadowe nie sa skojarzone bezposrednio z przedziatami widma
obrazu, lecz koresponduja z subiektywna percepcja promieniowania widzialne-
go przez ludzkie oko — odcief, nasycenie oraz ton. Numerycznie odpowiadaja
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im wartodci: barwa (ang. hue), nasycenie (ang. saturation), odcien (ang. value).
Transformacje RGB do HSV opisuje réwnanie (A.2):

0.5-((Igr — Ia) + (Ur — IB))
\/<(IR —1g)* + (I —1Ip) - (Ig — IB))

min(Ig, Ig, IB)
I+ 1o+ 1Ip

(Ir+ I+ Ip)

Iy = arccos (A.2)
Is=1-3

_ 1
"~ 3

Iy
gdzie:

Iy, Ig, Iy — Sktadowe obrazu HSV
IR, Ig, Ig — Sktadowe obrazu RGB

Do gtéwnych zalet przestrzeni HSV nalezy m.in. odseparowanie chrominancji
(sktadowe H i S) od luminancji (V). Ponadto skltadowa H jest w duzym stopniu
niezmiennicza wzgledem zmian orientacji powierzchni w stosunku do polozenia
zrédla swiatla (jak dla normalizowanej RGB) oraz o$wietlenie $wiattem biatym.
Ograniczeniem analizy w przestrzeni HSV jest duza zlozono$¢ obliczeniowa trans-
formacji RGB do HSV. Ma to szczegblne znaczenie ze wzgledu na wymog szybko-
Sci przetwarzania ramek obrazu oraz udostepnienia okreslonej mocy obliczeniowej
procesora dla znacznie bardziej wymagajacych algorytméw rozpoznawania i ana-
lizy twarzy.

Znacznie prostsza obliczeniowo jest transformacja RGB do przestrzeni YCbCr
(A.3). Przestrzen ta wykorzystywana jest w standardach przesylania europejskiej
telewizji i charakteryzuje sie odseparowaniem chrominancji i luminancji.

Iy =0.299 - Ip +0.587 - I +0.114 - Iy (A.3)
Iy =Ig — Iy

Iy =1Ip — Iy
gdzie:
Iy, Icr, Icb — Sktadowe obrazu YCbCr
IR, 1o, I — Skladowe obrazu RGB

A.2 Metody segmentacji twarzy

Segmentacja poprzez bezposrednie okreslenie zestawu regul, realizowana jest naj-
czesciej z uzyciem binaryzacji wybranych skladowych przestrzeni koloréw. Jej
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zaleta jest prostota i szybkos¢ dzialania, okupiona koniecznoscia precyzyjnego
okreélenia progéw na podstawie analizy rozktadu koloréw pikseli obiektu. Przyje-
ty zestaw regul, pozwala na segmentacje twarzy w réznych przestrzeniach barw,
przedstawiaja réwnania: (A.4), (A.5), (A.6). W przypadku modeli YCbCr oraz
znormalizowanego RGB wykorzystano dwie sktadowe, natomiast w przestrzeni
HSV wystarczajacy okazal sie wybor jednej sktadowej H.

BW. — 1; (Tlow <I < Thigh) N (glow < Ig < ghigh) (A 4)
"9 0; w przeciwnym przypadku '

gdzie:

BW, 4 — binarna mapa przynaleznosci pikseli do twarzy dla przestrzeni r-g
I,.,1, — Sktadowe znormalizowanego obrazu RGB

Tlows Thighs Jlow> Yhigh — Progi binaryzacji sktadowych r-g

1; (Hiow < Iy < Hpign)

BWhye =
hue {O; w przeciwnym przypadku

gdzie:

BWpye — binarna mapa przynaleznodci pikseli do twarzy dla przestrzeni
HSV
Iy — Sktadowea Hue przestrzeni HSV

Hjow, Hpign — progi binaryzacji sktadowej Hue

1; (Cblow <lIcp < Cbhigh) N (Crlow <lIcr < Crhigh)

BWew or :{ 0 (A.6)

; w przeciwnym przypadku
gdzie:

BWgyp, o — binarna mapa przynaleznosci pikseli do twarzy dla przestrzeni
YCbCr
Icy, Ior — Sktadowe obrazu YCbCr

Cbiow, Cbpign, — progi binaryzacji sktadowej Cb
CTiow, CThigh — progi binaryzacji sktadowej Cr
Do metod nieparametrycznych zaliczy¢ mozna: znormalizowane tablice prze-

kodowan (LUT — ang. look-up-table), klasyfikatory bayesowskie, samoorganizu-
jace sie sieci neuronowe SOM (ang. self organizing map). Ich zaleta jest szybkosé
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uczenia modelu i dziatania oraz (raportowana w doniesieniach) niewrazliwosé na
ksztalt rozkladu statystycznego kolorow pikseli. Ograniczeniem sa duze wymaga-
nia pamieciowe — szczegodlnie w przypadku wielowymiarowych tablic LUT.

Tablice LUT wyznaczane sa nastepujaco. Dla wybranych (recznie lub me-
todami automatycznymi) fragmentéw obrazu zawierajacych piksele skory, wy-
znaczany jest histogram. Histogram liczony jest dla jednej, dwoch lub trzech
sktadowych przyjetej przestrzeni barw. Tablice LUT otrzymuje sie poprzez odpo-
wiednia normalizacje otrzymanego histogramu, formujac w ten sposéb dyskretna
funkcje prawdopodobienstwa (A.7). W kategoriach statystycznych P, (c) moze
by¢ traktowane jako warunkowe prawdopodobienstwo obserwacji danego koloru,
przy zalozeniu iz piksel nalezy do obszaru skory Py, (c) = P(c|skin).

hskin (C) hskin (Cl ) 02)
P =—"7  lub P..; = - A.
skzn(c) Z hsk‘in(c) , LU skin (Clv 02) Z hsk;in(cla 62) ( 7)
7 4,7

gdzie:

Pykin(c), Psgin(c1, c2) — mapa prawdopodobienstwa skéry
hskin(C€), hskin(c1, c2) — histogramy wybranych sktadowych barw

¢, c1, co — zakresy wartosci (stupkéw histogramu) danej sktadowej

Wiérdéd metod parametrycznych wyrédzni¢ nalezy modelowanie rozktadu kolo-
row przy pomocy eliptycznej gaussowskiej funkcji rozktadu prawdopodobienstwa
(A.8). Wykorzystuje sie fakt, iz piksele nalezace do skory tworza w przestrzeni
barw zwarty, niewielki obszar (rys. 5.8a).

1 _
Plelskin) = 5 5sPs e H(Emns) "B (Ens) (A8)

gdzie:

¢ — wektor wybranych sktadowych koloru
Ys, s — kowariancja oraz warto$é¢ oczekiwana obszaru nalezacego do ské-
ry
Wartosci P(c|skin)moga by¢ uzyte do bezposredniego okreslenia ,,jak bardzo
podobny do skéry jest dany piksel” badz tez mozna wyznaczy¢ miare bledu —
odleglo$¢ Mahalanobisa (A.9). Odleglosé Mahalanobisa jest odleglo$cia miedzy
dwoma punktami w n-wymiarowej przestrzeni, ktora réznicuje wktad poszczegdl-

nych sktadowych oraz wykorzystuje korelacje migdzy nimi. Wigcej informacji na
ten temat mozna znalezé w podrecznikach do matematyki i statystyki.

As(€) = (€ — ps)" - Tg" - (€ — ps) (A.9)
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gdzie:

As(§) — odlegloéé Mahalanobisa wektora wybranych skladowych koloru
od modelu skory

& — wektor wybranych sktadowych koloru

Y, s — kowariancja oraz warto$¢ oczekiwana obszaru nalezacego do ské-
ry

W wielu przypadkach podstawowe zatozenie powyzszej metody, czyli rozktad
normalny pikseli nalezacych do skéry, nie jest spelniony (rys. 5.8c). W takim
przypadku uzyteczne jest modelowanie barwy skéry przy pomocy mieszanki roz-
ktadéw prawdopodobienstwa (ang. multiple gaussian) i wykorzystanie algorytmu
maksymalizacji wartosci oczekiwanej EM (ang. expectation-maximization algori-
thm), do estymacji parametréw modelu opisanego réwnaniem (A.5).

A.3 Estymacja i usuwanie szuméw z sekwencji video

Pomiar szumoéw zrealizowano dla kilku sekwencji video pobranych w réznych
warunkach i przy pomocy réznych kamer. Opis sekwencji znajduje sie w rozdziale
5.2.2.

Tlosciowy pomiar szuméw zrealizowano nastepujaco. Z sekwencji wideo wy-
brano kilka kolejnych obrazéw, dla ktoérych nie wystepuja ruchy glowy, gesty
mimiczne lub zmiany o$wietlenia sceny. Nastepnie wyznaczono znormalizowang
sume obrazu réznicowego z kolejnych ramek (A.10). Jako miare stopnia zaszu-
mienia sekwencji przyjeto srednig z kolejnych wartoéci znormalizowanej sumy dla

kilku obrazow (A.11).

mznu—<m7y7k) —[(l',y,k—l)‘

Noise(k) = — Mo Nt (A.10)

gdzie:

Miar, Niyr — wymiary obrazu (wiersz, kolumna)

I(x,y, k) — Jasno$¢ piksela obrazu o wspétrzednych x,y w chwili &

Noise = mean(Noise(k)) (A.11)

Rysunek A.1 przedstawia obrazy réznicowe dla wybranych sekwencji, nato-
miast tabela A.1 sredni poziom szuméw. Mozna zauwazy¢ wystepowanie szuméw
— szczegdblnie widoczne w przypadku ztych warunkéw akwizycji obrazéw. Jest to
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Rysunek A.1: Przykladowe obrazy z réznych sekwencji (a) sekwencja nr 1 (b)
sekwencja nr 3 (c¢) sekwencja nr 2, oraz odpowiadajace im moduly réznicy dwdch
kolejnych obrazéw (d)(e)(f).

Tabela A.1: Sredni poziom szuméw dla sekwencji z rys. A.1

Hnoise
Sekwencja nr 1 2.0086
Sekwencja nr 3 1.4347
Sekwencja nr 2 2.9932

spodziewany fakt, poniewaz metody rézniczkowania numerycznego (do ktérych
mozna zaliczy¢ obliczanie obrazu réznicowego) sa wrazliwe na szum.

Otrzymane wyniki uzasadniaja koniecznosé poprawy jakosci obrazéw i zmniej-
szenia zaklocen. W tym celu mozna prébowaé odpowiednio dobra¢ parametry
akwizycji obrazéw (o ile kamera pozwala na regulacje swoich parametréw) lub
dostosowaé warunki akwizycji (oSwietlenie). Narzuca to dodatkowe wymagania
pracy calego systemu, trudne do zagwarantowania gdy celem jest rozpoznawanie
mimiki w nieznanych warunkach. Innym sposobem, wykorzystanym w niniejszej
pracy, jest programowa redukcja szuméw. W tym celu wykorzystano filtracje
medianowg, ktora skutecznie zmniejsza lokalne szumy nie powodujac ich ,rozmy-
wania” na wiekszym obszarze (w odr6znieniu od filtréw usredniajacych). Dzie-
ki temu usunigta zostala znaczna czesé zaklocen z sekwencji (rys. A.2), tabela
A.2), jednoczesnie bez wprowadzania wigkszych zmian na obrazach ktére mogly-
by utrudni¢ np. detekcje ruchu.

136



A.4. METODA PCA

P

Rysunek A.2: Wyniki redukeji szuméw przy pomocy filtracji medianowej (maska
o rozmiarze 5x5) dla sekwencji nr 3 — (a) wybrany obraz z sekwencji, (b) mo-
dul réznicy dwoch kolejnych obrazéw przed filtracja, (¢) modul réznicy dwéch
kolejnych obrazéw po filtracji

Tabela A.2: Sredni poziom szuméw dla sekwencji nr 3, przed i po filtracji media-
nowej

Hnoise
przed filtracja 1.4347
po filtracji 0.97253

A.4 Metoda PCA

Metoda sktadowych gtéwnych PCA (ang. Principal Component Analysis) nalezy
do grupy metod statystycznych i stuzy do badania zwiazkéw zachodzacych po-
miedzy dwoma wielowymiarowymi zestawami zmiennych. Moze by¢ traktowana
jako liniowa transformacja punktéw z przestrzeni D-wymiarowej (przyktadowo
— D moze by¢ réwne ilosci pikseli wzorca obrazu) do nowej przestrzeni o mniej-
szej liczbie wymiarow. Nowa baza przestrzeni definiuje kierunki, ktére opisuja
najwiekszg zmiennos¢ z oryginalnego zestawu danych.

Kolejne etapy analizy PCA sa nastepujace. Kazdy D-wymiarowy wektor cech
jest normalizowany poprzez odjecie $redniej ze wszystkich wektoréw (A.12).
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gdzie:

y; — D-wymiarowy wektor cech po normalizacji
x; — D-wymiarowy wektor cech

T — Sredni wektor cech

Ze znormalizowanych wektoréw cech tworzona jest macierz, w ktérej kazda
kolumna odpowiada jednemu wektorowi (A.13).

Pl Py
o= : : (A.13)
of R,

gdzie:

® — macierz zlozona z wektorow cech
N7 — ilos¢ wektoréw cech

D — wymiar wektora cech

Funkcje bazowe nowej przestrzeni sa obliczane poprzez wyznaczenie wekto-
réw wlasnych nastepujacej macierzy kowariancji (A.14), (A.15). W przypadku
gdy wektory cech reprezentuja ksztalty lub wzorce twarzy, efektywna metoda
obliczania jest algorytm dekompozycji macierzy na wartosci osobliwe (SVD ang.
singular value decomposition). Wynika to z faktu, iz macierz kowariancji jest
osobliwa (ilo§¢ wektoréw cech jest mniejsza niz wymiar przestrzeni). Funkcje ba-
zowe sa okreslane réwniez jako sktadowe gléwne (ang. principal components) lub
seigen-obiekty” (ang. eigenobjects).

Cy = cov(P) (A.14)
[U,S, V] =svd{Cs}

gdzie:

Cp — macierz kowariancji dla ®
U — macierz zawierajaca w kazdej kolumnie sktadowe gtéwne

S — diagonalna macierz zawierajaca warto$ci wtasne odpowiadajace
skltadowym gléwnym

V' — macierz ortonormalna do U
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A0 0
S=10 . 0 (A.15)
0 0 XMp

7, uszeregowanych w kolejnosci od najwiekszej do najmniejszej wartosci wla-
snych oraz odpowiadajacych im sktadowych gléwnych wybierane jest K pierw-
szych elementéw. Warto$é K obliczana jest zazwyczaj wg kryterium (A.16).

K » D
P> . i Al
;)\ 00 ;A (A.16)
gdzie:

¢ — indeks kolejnego wektora cech
A; — i-ta warto$¢ wlasna macierzy kowariancji

D — wymiar wektora cech

p — zadana, procentowa wartos¢ okreslajaca proporcje wariancji da-
nych

Sktadowe gléwne stanowia nowa baze przestrzeni, do ktérej rzutowane sa

wektory cech. W procesie rzutowania otrzymuje si¢ wektor wag ) reprezentujacy
dany wektor cech (A.17).

Q; = [wh - wi] T (A.17)
N\ T

wh = (UJ) T

1=1 NT, J = K

gdzie:

Q; — wektor wag dla i-go wektora cech

U’ — j-ty element macierzy sktadowych gtéwnych
x; — i-ty wektor cech

Nt — ilo§é wektoréw cech

K —ilo$¢ uwzglednionych wektorow gtéwnych

Kazdy wektor cech mozne zostaé¢ odtworzony poprzez kombinacje liniowa skta-
dowych gtéwnych (A.18) oraz dodanie $redniego wektora cech.

K
Ji=1+Y whi U (A.18)

i=1
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gdzie:

T — $redni wektor cech
U’ — j-ty element macierzy sktadowych gtéwnych
x; — i-ty wektor cech

K — ilo$é¢ uwzglednionych wektoréow gtéwnych

A.5 Metoda przestrzeni skali (ang. scale-space)

Reprezentacja skali (ang. scale-space) jest specjalnym typem reprezentacji wielo-
skalowej zaproponowanym przez Tonny’ego Lindeberga [54]. Niech f : RN — R
reprezentuje dowolny ciagly sygnal. Reprezentacja skali L : RY x R, — R jest
zdefiniowana przez (A.19):

(A.19)

gdzie:

o € R, — parametr skali
g: R x R,\{0} - R — N-wymiarowy rozklad Gaussa
f — dowolny ciagly sygnat

W przypadku obrazu rozklad Gaussa definiowany jest nastepujaco (A.20):

_z2+y2
g(xaya U) = # €< 2o ) (A20)

2.m-02

gdzie:
x,y — wspdirzedne obrazu

Reprezentacja ta moze zosta¢ wykorzystana do detekcji cech w réznych ska-
lach (w zaleznoSci od parametru o) — rys. A.3. Detekcja cech w pojedynczej
skali, odbywa sie poprzez wyszukiwanie lokalnych przestrzennych maksimoéow lub
miejsc zerowych rézniczkowego deskryptora cech. Moga to byé plamy (ang. blobs),
grzbiety (ang. ridges), krawedzie (ang. edges), itp. W pracy wykorzystano detek-
cje plam. Plama to obszar ciemny otoczony elementami jasnymi, lub odwrotnie.
Matematycznie plama to ekstremum lokalne laplasjanu(A.21):

V2L = Lyy + Ly

YL 0 (A.21)
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A.6. FILTRY GABORA

Rysunek A.3: Reprezentacja skali obrazu: (a) obraz, (b) reprezentacja dla o = 2,
(c) reprezentacja dla o =8

Znak laplasjanu okredla czy jest to plama jasna (V(V2L) < 0) czy ciemna
( V(V2L) > 0). W wyniku zastosowania powyzszego operatora, otrzymywany
jest obraz z wyraznymi maksimami w miejscach wystepowania plam o rozmiarze
odpowiadajacym wybranej skali o. Obraz ten podlega normalizacji wzgledem
skali i moze zosta¢ wykorzystany do detekcji cech. W przypadku uwzglednienia
wszystkich skal, detekcja odbywa sie w przestrzeni tréjwymiarowej (tzn. nie tylko
w plaszczyznie obrazu ale réwniez na osi skali).

A.6 Filtry Gabora

Filtr Gabora jest funkcja Gaussa modulowana przez falg sinusoidalng oraz kosi-
nusoidalng. Dla sygnatu 2D definiowany jest nastepujaco (A.22):

2
Ve (z,y; foc, bc) = _Joie et eP (A.22)
"G NG

™
2 2

A:— ‘fOTG:E,Q_i_fOTGyIQ
el TG

B = (j27T : fOG-HJ/)

x =x-cosbg+y-sinfg

!

y = —x-sinfg+y-cosbg
gdzie:

Yg — ostrosé filtru wzdtuz dtuzszej osi
NG — ostroéé filtru wzdtuz krétszej osi
foa — czestotliwo$é¢ centralna filtru

0c — kat obrotu gléwnej osi filtru (orientacja)

Wyszukiwane obiektéw na obrazach odbywa sie za pomoca bibliotek filtréw
Gabora, uwzgledniajacych rézne czestotliwosci, orientacje i szerokosci.
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A.7 Wyznaczanie mapy prawdopodobiennstwa oczu oraz
ust

Obliczanie mapy prawdopodobienstwa oczu sktada sie z dwoch etapéw. W pierw-
szym wykorzystywana jest informacja o kolorze (A.23), w wyniku czego otrzy-
mywana jest mapa nr 1 (rys. A.4a):

EyeMapl = - - (I%b + 13, + ICb/ICr> (A.23)

1
3
gdzie:

I, — Negacja sktadowej Cr
Icy, Iy — Sktadowe obrazu YCbCr

Obszar oczu zazwyczaj odrdznia sie wyraznie od reszty twarzy tworzac ciem-
niejsze plamy. Dlatego tworzona jest druga mapa prawdopodobienistwa oczu (A.24)
— rys. A.4b. Rejony oczu wzmacniane sg w niej poprzez zastosowanie algorytmu
,detekcji plam” w reprezentacji skali (por. A.5).

EyeMap2 = 0 - (Lgz + Lyy) (A.24)
gdzie:

Lz, Ly, — drugie pochodne czgstkowe obrazu

o — parametr skali

Obydwie mapy podlegaja normalizacji do zakresu [0-1]. Na podstawie zloze-
nia obu map (rys. A.4c) oraz otrzymanej w poprzednich etapach maski twarzy
(por. 5.3.1), tworzona jest binarna maska (rys. A.4d) zawierajaca obiekty bedace
potencjalnymi oczami (A.25).

1; [(EyeMapl + EyeMap2) > eyeipres] NV BWtqee
BWeye = 0

; w przeciwnym przypadku
(A.25)

gdzie:

FyeMapl, EyeMapl — mapy prawdopodobienstwa oczu
BWqce — binarna maska twarzy

eyeinres — Prog binaryzacji mapy prawdopodobienstwa oczu
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A.7. WYZNACZANIE MAPY PRAWDOPODOBIENSTWA OCZU ORAZ UST

Rysunek A.4: (a) mapa prawdopodobienstwa oczu nr 1, (b) mapa prawdopodo-
biefistwa oczu nr 2, (c) polaczenie obydwu map, (d) binarna maska oczu

Prég binaryzacji eyespres dobierany jest automatycznie wedtug nastepujacego
kryterium (A.26):
€YCthres = Meye T+ const - Oeye (A26)

gdzie:

Heye, Oeye — Odchylenie standardowe oraz wartos¢ oczekiwana intensywnosci
pikseli mapy oczu w obszarze nalezacym do twarzy

Mapa prawdopodobienstwa ust (rys. A.5a) wyznaczana jest nastepujaco (A.27):

T 2
MouthMap = Iy - (Igr — N - I”) (A.27)
Cb
w ( )e%w 1
z,y face
m = 0.95 - 5 -
o

(xyy)eBWface
gdzie:

1oy, Iop — Sktadowe obrazu YCbCr
BW4ce — binarna maska twarzy

n — ilo$¢ pikseli nalezacych do obszaru twarzy
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=

Rysunek A.5: (a) mapa prawdopodobienstwa ust, (b) polaczenie obydwu map,
(d) binarna maska ust

Parametr 7, obliczany jest na podstawie zliczania ilosci pikseli nalezacych
do obszaru twarzy (maska) dla odpowiednich skladowych przestrzeni koloréw
chrominancji-luminancji. W wyniku otrzymywany jest obraz na ktorym widocz-
ne sa jasniejsze plamy w miejscu wystepowania ust. Podobnie jak w przypadku
oczu, z mapy ust tworzona jest nastepnie binarna maska (rys. A.5b), zawierajaca
obiekty bedace potencjalnymi ustami (A.28)(A.29).

BW, . = 1; [MouthMap > mouthipres| N BWqce (A.28)
0; w przeciwnym przypadku
gdzie:
MouthM ap — mapa prawdopodobienstwa ust
BW4ce — binarna maska twarzy
mouthsnres — prog binaryzacji mapy prawdopodobienstwa ust
Mouthipres = fmouth + CONSt * Trouth (A29)

gdzie:

Wmouths Tmouth — 0dchylenie standardowe oraz wartos¢ oczekiwana intensywnosci
pikseli mapy ust w obszarze nalezacym do twarzy
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Tabela B.4: Opis wybranych elementéw mimiki — AU1, AU2, AU1+2

Element

Opis
mimiki P
AU1 — Unoszenie wewnetrznej czesci brwi:
e Wewnetrzna cze$é brwi podciggana jest w gore.
e U wielu ludzi powoduje powstanie uko$nego ksztaltu brwi.
e Powoduje powstawanie poziomych zmarszczek skory na
czole, rozciagajacych sie raczej w srodkowej czesci czota.
Moga one by¢ zakrzywione, wyzsze w $rodkowej czedci. U
dzieci zmarszczki moga nie wystepowaé. W przypadku oséb
z permanentnymi zmarszczkami poglebiaja sie one.
e Moze powodowaé lekki ruch zewnetrznej czesci brwi do
srodka
AU2 — Unoszenie zewnetrznej czedci brwi:
e Zewnetrzna czes¢ brwi podciggana jest w gore.
e Powoduje powstawanie tukowatego ksztattu brwi.
e Powoduje rozciaganie w gore bocznej czedci faldu powieki
AU1,AU2, gornej.
AU1+4-2

U niektérych ludzi powoduje powstanie krétkich poziomych
zmarszczek powyzej bocznej czesci brwi. Moga réwniez po-
jawi¢ sie zmarszczki w $rodkowej czesci czola ale duzo stab-
sze od bocznych.

Moze powodowad lekki ruch wewnetrznej czesci brwi.

AU142 — Unoszenie brwi:

Catosé brwi podciagana jest w gore.

Powoduje powstawanie tukowatego i zakrzywionego ksztat-
tu brwi.

Marszczy skére czota tak ze powstaja poziome zmarszczki.
U dzieci zmarszczki moga nie wystepowac.

Rozciagga fald powieki gérnej tak ze jest bardziej widoczne.

U niektérych ludzi (z gleboko osadzonymi oczyma) rozcia-
ganie faldu powieki gérnej odkrywa goérna powieke ktora
zazwyczaj jest zakryta przez fald.
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Tabela B.5: Opis wybranych elementéw mimiki — AU4

Element
mimiki

Opis

AU4

Marszczenie brwi:

e Opuszczenie brwi — rézne przypadki (calosé brwi, tylko
zewnetrzna cze$é lub tylko wewnetrzna czesé).

e Popycha fatd powieki gérnej w dot oraz moze zwezi¢ aper-
ture oka.

e Przyciaga brwi ku sobie.

e Wywoluje pionowe zmarszczki pomiedzy brwiami (moga
one by¢ glebokie). U niektérych ludzi zmarszezki moga byé
pod katem 45° lub zaréwno pionowe jaki i pod katem. Moga
rowniez powstawaé poziome zmarszczki u nasady nosa. W
przypadku permanentnych zmarszczek poglebiaja sie one.

e Moze powodowaé powstawanie uko$nych zmarszczek lub
wypuktosci mieéni rozciagajacych sie od érodka czota ponad
srodkowa czescig brwi, az do wewnetrznego kacika brwi.

e Moga réwniez wystapi¢ inne rodzaje zmarszczek.
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Tabela B.6: Opis wybranych elementéw mimiki — AUG6

Element
mimiki

Opis

AU6

Unoszenie policzka:

Skurcz mieéni wokot oka podciaga skore od skroni i policzka
w kierunku oka.

Podniesienie tréjkata podoczodolowego, uniesienie policzka
w gore.

Wypycha skére otaczajaca oko w kierunku oczodotu zweza-
jac aperture oczu, powodujac marszczenie skory pod okiem
oraz wypychanie fatdu powieki gérnej i zmiang jego ksztal-
tu.

Moze powodowaé powstawanie ,kurzych tapek” lub
zmarszczek, ktore rozszerzaja si¢ radialnie od zewnetrznych
kacikéw oka.

Poglebia fald powieki dolnej.
Moze obnizy¢ w niewielkim stopniu boczne czesci brwi.
Bardziej intensywny gest:

— uwidacznia lub poglebia bruzde nosowo-wargowa,

— unosi w niewielkim stopniu zewnetrzna czesé¢ goérnej
wargi,

— uwidacznia lub poglebia bruzde podoczotowa, tak
ze od gbéry tréjkata podoczodolowy pojawiaja sie
zmarszezki (proste lub péltksiezycowate).
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Tabela B.7: Opis wybranych elementéw mimiki — AU12

Element
mimiki

Opis

AU12

Unoszenie kacikow ust:

e Pociggniecie kacikéw ust w tyl oraz ukosnie do gory, tak ze
ksztalt ust staje si¢ zakrzywiony.

e Poglebienie bruzda nosowo-wargowej wraz z pociagnieciem
jej w bok i do géry, przylegajaca czeéé¢ skory rowniez prze-
suwa sie do gory oraz jest unoszona na bok.

e Stabsza lub umiarkowana jednostka AU12 — podniesienie
tréjkata podoczodotowego oraz prawdopodobne poglebie-
nie bruzdy podoczodotowe;j

e Bardziej zdecydowanie wykonanie akcji powoduje ujawnie-
nie nastepujacych cech:

— wiekszy skurcz mieénia uwydatnia bardziej trojkat po-
doczodotowy,

— poglebienie bruzdy podoczodolowej jest bardziej wi-
doczne,

— ,worki” pod dolnymi powiekami,

— skéra policzka naciskajac na dolna powieke powoduje
zmniejszenie otworu oczu,

— czasami polaczone z AUG.
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Tabela B.8: Opis wybranych elementéw mimiki — AU14, AU15

Element
mimiki

Opis

AU14,
AU15

AU14 — | Przyciaganie ust”:

Zmarszczki w kacikach ust.

Powstawanie ,doteczkéw” w policzku.

Ruch kacikow ust w gore, mozliwy réwniez ruch okrezny.
Wargi rozciagniete na boki, sptaszczone i naprezone.

W niektéorych przypadkach poglebienie bruzdy nosowo-
wargowe;.

Skora brody podciagana jest w gore oraz wygladza sie i
rozciaga.

Moze wystepowaé symetrycznie lub niesymetrycznie.

AU15 — Opuszczanie kacikéw ust:

Opuszczenie kacikéw ust w dot.

Zmiana ksztaltu warg (jak na zdjeciu) z lekkim poziomym
rozciggnieciem.

Dla intensywnego gestu — tworzenie sie zmarszczek i in-
nych zmian wygladu skéry (wypuklosci, worki, kieszonki)
w okolicy kacikéw ust.

Moze powodowaé pojawianie si¢ lub wygladzanie wybrzu-
szen na brodce oraz wklestosci pod dolng warga.

Jesli wystepuja state dla danej osoby bruzdy nosowo-
wargowe moga sie one poglebié¢ i wydtuzyc¢.
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Tabela B.9: Opis wybranych elementéw mimiki — AU17, AU19

Element Oobi
o e pis
mimiki
AU17 — Unoszenie podbrédka:
e Koniec podbrédka unoszony do gory.
e Dolna warga unoszona do gory.
e Mozliwe powstawanie zmarszczek na podbrodku oraz za-
glebienia ponizej srodkowej czesci dolnej wargi.
o (Czedc¢ ust formuje si¢ w ksztalt odwrdconego U.
AU17,
AU19 e Lekkie wysuniecie dolnej wargi.

AU19 — Wysuniecie jezyka:
e Przynajmniej koniuszek jezyka widoczny.
e Moze wystapi¢ przystoniecie jednej z warg lub kacika ust.

e Usta moga by¢ otwarte lub moga wystapi¢ zmiany ich
ksztattu.
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Tabela B.10: Opis wybranych elementéw mimiki — AU25, AU26, AU27

Element Obi
o e1s p1s
mimiki
AU25 — otwarcie ust:
e Wargi oddzielone od siebie, wewnetrzna cze$¢ warg bardziej
widoczna.
e W niektérych przypadkach widoczne zeby i dziasta.
e Widoczna jama ustna (w zaleznosci od jednostki AU26/27).
AU26 — opuszczenie szczeki:
e Rozwarcie zuchwy/szczeki dolnej.
e Przy otwarciu ust (AU25+AU26) widoczna przestrzen mie-
dzy gérnymi i dolnymi zebami.
e Dolna szczeka rozluzniona.
AU25,
AU26, e Moze wystapi¢ przypadkowe otwarcie ust.
AU27

Stopniowe napinanie miesni dolnej szczeki.

Mozliwe rozwarcie zuchwy /szczeki dolnej z jednoczesnym
zaci$nieciem warg (AU17/24).

AU27 — szerokie otwarcie ust:

Owalny ksztalt ust.

Wargi z dala od siebie.

Poprzez rozciaganie policzki wydluzaja sie i sptaszczaja.
Zmienia sie wyglad podbrédka i strefy ponizej.

Jednostka potaczona z AU25.
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DODATEK B. OPIS JEDNOSTEK CZYNNOSCIOWYCH MIMIKI

Tabela B.11: Opis wybranych elementéw mimiki — AU51-56

Element Oobi
c e pis
mimiki
Ruchy glowy:
e AU51,AU52 — obrét glowy lewo/prawo.
e AU53,AU54 — przechylenie glowy géra/dol.
e AU55,AU56 — przechylenie glowy lewo/prawo.
Uwagi:
AU51-56

e Opis w metodyce FACS mniej doktadny.

e Zmiany wygladu twarzy wywolane znieksztalceniami per-
spektywicznymi.

e Duze ruchy moga powodowaé przystoniecie niektérych ele-
mentéw morfologicznych twarzy (np. oko, ucho) lub poja-
wienie sie dodatkowych elementéw (np. szyja).
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Tabela B.12: Opis wybranych elementéw mimiki — AU43, AU45, AU46

Element Oobi
o . pis
mimiki
AU43 — zamkniecie oczu:
e Powieki opuszczane sa w dét zmniejszajac aperture oka.
e Widoczna jest wieksza cze$¢ powiek gornych.
e Mozliwe rézne stopnie intensywnosci gestu — np. przy-
mkniecie oczu lub zaci$nigcie oczu.
AU45 — Mruganie:
AUA43, e Bardzo szybkie zamkniecie i otwarcie oczu (bez pauzy w
AUA45, momencie gdy oczy sa zamknigte).
AU46

e Mozliwy gest jednostronny lub obustronny.
AU46 — Przymruzenie oka:
e Intencjonalne zmruzenie jednego z oczu.

e Oko zostaje zamkniete na krétka chwile (z pauza w mo-
mencie gdy jest w pozycji zamknietej)

e Maksymalny czas zmruzenia oka — 2 sec.
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DODATEK B. OPIS JEDNOSTEK CZYNNOSCIOWYCH MIMIKI

Tabela B.13: Opis wybranych elementéw mimiki — jednostki MPEG4-FAP

Element

Opis
mimiki p

Wertykalne przemieszczenie punktow brwi:

e FAP31 — przemieszczenie wewnetrznej czesci lewej brwi
(punkt 4.1)

FAP32 — przemieszczenie wewnetrznej czesci prawej brwi
(punkt 4.2)

FAP33 — przemieszczenie $rodkowej czesci lewej brwi

FAP 31-36 (punkt 4.3)

FAP34 — przemieszczenie $rodkowej czesci prawej brwi
(punkt 4.4)

FAP35 — przemieszczenie zewnetrznej czesci lewej brwi
(punkt 4.5)

e FAP36 — przemieszczenie zewnetrznej czesci prawej brwi
(punkt 4.6)

Rysunek B.1: Element mimiki AU1+2 — unoszenie brwi

Rysunek B.2: Element mimiki AU4 — marszczenie brwi
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Rysunek B.3: Element mimiki AU12 — unoszenie kacikéow ust: (a) obustronne,
(b)(c) jednostronne

Rysunek B.4: Elementy mimiki: (a) AUO — polozenie frontalne, (b) AU25+26
— otwarcie ust
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Dodatek C

Rezultaty rozpoznawania
elementow mimiki — wykresy i
tabele

C.1 Informacje ogélne

Liczebnosé elementéw w zbiorach danych dla poszczegdlnych metod jest naste-
pujaca:

Tabela C.1: Liczebnosé dla histogramoéw orientacji

calosé | AUO| AU12R| AU12L| AU12 ?5I—J|—26
zbidr uczacy 280 141 32 33 35 39
zbiér testowy 1 | 514 200 63 81 83 87
zbior testowy 2 | 339 131 47 52 54 55
zbior testowy 3 | 319 116 54 47 52 51
zbiér testowy 4 | 322 121 58 49 48 47

Ze wzgledu na matlg ilo$¢ danych (dla rozpoznawania ksztaltéw), caty zbiér
danych podzielono losowo na zbiér uczacy i testowy w stosunku 70% do 30%
(tzw. stratified sampling).
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE
Tabela C.2: Liczebnosé dla modeli ksztaltéw — zbidr uczacy
calosé AUO AU1+2 AU4
test 1 75 48 27 -
test 2 114 73 41 -
test 3 86 48 27 11
test 4 131 73 41 17
Tabela C.3: Liczebnosé¢ dla modeli ksztattéw — zbiér testowy
calo$é AUO AU1+2 AU4
test 1 32 21 11 -
test 2 49 31 18 -
test 3 36 21 11 4
test 4 56 31 18 7
Parametry jakosci klasyfikacji (C.1)—(C.4).
TP
PPV = —— - 100 C.1
TP+ FP % (C.1)
TN
NPV = ——— -1 2
v FN+TN 00% (C.2)
TP
= .1 .
Sens TPLFN 00% (C.3)
TN
Spec = ——— 100 C4
ree=gprrn (0% ©4)

gdzie:

PPV — warto$¢ predykcyjna dodatnia klasyfikacji (ang. positive predic-

tive value)

NPV — warto$¢ predykcyjna ujemna klasyfikacji (ang. negative predictive

value

)

Sens — czuloéé (ang. sensitivity)

Spec — swoistosé (ang. specificity)

TP — wyniki prawdziwie dodatnie (ang. true positives)

FN — wyniki falszywie ujemne (ang. false negatives)

FP — wyniki falszywie dodatnie (ang. false positives)

TN — wyniki prawdziwie ujemne (ang. true negatives)

C.2 Histogramy orientacji — konfiguracja nr 1

Obszar zainteresowan — wybrane ROI. Histogramy orientacji — gradienty w

przestrzeni skali.
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C.2. HISTOGRAMY ORIENTACJI — KONFIGURACJA NR 1

Tabela C.4: Konfiguracja 1, klasyfikator kNN

| AUO [ AU12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 90.78% 97.17% 96.05% 94.88% 97.25%
Sens. 75.00% 90.91% 76.19% 92.31% 96.15%
PPV 87.00% 79.37% 79.01% 72.29% 86.21%
NPV 81.53% 98.89% 95.38% 98.84% 99.30%
: ' ' |{ I 0
I AU12R
_ 0 AavtaL
MM B
I AU25+26
Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.1: Konfiguracja 1, klasyfikator kNN

Tabela C.5: Konfiguracja 1, klasyfikator QDA

| AUO [ AU12R | AU12L | AU12 | AU25+26]

Spec. 99.19% 94.71% 94.12% 94.51% 96.59%
Sens. 74.16% 92.68% 98.18% 76.62% 97.30%
PPV 99.00% 60.32% 66.67% 71.08% 82.76%
NPV 78.03% 99.33% 99.77% 95.82% 99.53%

I A0

N AU12R

. TAauta

[ AUT2

I A U25+26

PPV NPV

Rysunek C.2: Konfiguracja 1, klasyfikator QDA
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE

C.3 Histogramy orientacji — konfiguracja nr 2

Obszar zainteresowan — wybrane ROI. Histogramy orientacji — filtry Gabora.

Tabela C.6: Konfiguracja 2, klasyfikator kNN

| AU0O [ AUI2R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 91.84% 95.08% 91.63% 93.84% 89.83%
Sens. 66.91% 61.19% 71.67% 73.68% 92.86%
PPV 90.00% 65.08% 53.09% 67.47% 44.83%
NPV 71.66% 94.24% 96.07% 95.36% 99.30%
I U0
I AUT2R
T ava
[ Au12
I A U25+26
Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.3: Konfiguracja 2, klasyfikator kNN

Tabela C.7: Konfiguracja 2, klasyfikator QDA

| AUO [ AUI2R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 97.06% | 92.40% | 94.12% [ 94.21% | 97.16%
Sens. 69.93% | 96.30% | 98.18% | 87.69% | 82.42%
PPV 96.50% | 41.27% | 66.67% | 68.67% | 86.21%
NPV 7357% | 99.18% | 99.77% | 98.14% | 96.25%
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C.4. HISTOGRAMY ORIENTACJI — KONFIGURACJA NR 3

I A0
I AUT2R
[ autaL
T Au12
I ~U25+26

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.4: Konfiguracja 2, klasyfikator QDA

C.4 Histogramy orientacji — konfiguracja nr 3

Obszar zainteresowan — cala twarz. Histogramy orientacji — gradienty w prze-
strzeni skali.

Tabela C.8: Konfiguracja 3, klasyfikator kNN

| AUO | AUI12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 84.88% | 88.02% | 90.34% | 94.53% | 94.87%
Sens. 62.89% | 40.00% | 92.11% | 47.69% | 76.47%
PPV 80.50% | 3.17% 43.21% | 7470% | T4.71%
NPV 69.75% | 99.33% | 99.31% | 84.22% | 95.32%

I A0
I AU12R
AUt
T Au12
I AU25+26

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.5: Konfiguracja 3, klasyfikator kNN

165



DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE
Tabela C.9: Konfiguracja 3, klasyfikator QDA
| AU0O [ AU12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 82.00% 87.91% 87.55% 84.93% 95.44%
Sens. 58.71% 100.00% 65.63% 22.37% 49.65%
PPV 77.50% 1.59% 25.93% 20.48% 80.46%
NPV 65.29% 100.00% 97.46% 86.31% 83.37%
1 I 0
N AU12R
C——Jauia
[ AU12
I A U25+26
Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.6: Konfiguracja 3, klasyfikator QDA

C.5 Histogramy orientacji — konfiguracja nr 4

Obszar zainteresowan — cala twarz. Histogramy orientacji — filtry Gabora.

Tabela C.10: Konfiguracja 4, klasyfikator kNN

| AU0O [ AUI12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 82.74% | 90.17% | 89.01% | 85.74% | 89.95%
Sens. 52.37% | 44.44% | 70.73% | 36.36% | 56.58%
PPV 83.00% | 25.40% | 35.80% | 19.28% | 49.43%
NPV 51.91% | 95.57% | 97.23% | 93.50% | 92.27%
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C.6. HISTOGRAMY ORIENTACJI — BADANIE WPEYWU OSWIETLENIA

I A0
I AUT2R
[ autaL
T Au12
I ~U25+26

Spec. Sens. PPV

Rysunek C.7: Konfiguracja 4, klasyfikator kNN

Tabela C.11: Konfiguracja 4, klasyfikator QDA

| AUO | AUI2R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 75.59% 89.88% 88.07% 84.55% 98.02%
Sens. 53.08% 46.67% 82.14% 25.71% 49.69%
PPV 69.00% 22.22% 28.40% 10.84% 91.95%
NPV 61.15% 96.45% 98.85% 93.97% 81.03%
! B 0
N AU12R
M [T AutaL
T AU12
I AU25+26

Spec. Sens. PPV

Rysunek C.8: Konfiguracja 4, klasyfikator QDA
C.6 Histogramy orientacji — badanie wptywu o$wietlenia

Histogramy orientacji — ocena wplywu bocznego o$wietlenia sztucznego, sekwen-
cja 2.
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

Rysunek C.9: Wplyw oswietlenia, klasyfikator kNN

TABELE
Tabela C.12: Wplyw oswietlenia, klasyfikator kNN
| AU0O [ AU12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 95.56% 88.75% 84.66% 94.95% 97.83%
Sens. 61.27% 100.00% 100.00% 64.52% 77.78%
PPV 95.42% 21.28% 0.00% 74.07% 89.09%
NPV 62.02% 100.00% 100.00% 92.28% 95.07%
I ~U0
N AU12R
C——Jauia
[ AU12
I AU25+26
Spec. Sens. PPV NPV

C.7 Histogramy orientacji — badanie wptywu skali

Histogramy orientacji — ocena wplywu zmian skali (odsuniecie glowy od kame-

ry), sekwencja 3.

Tabela C.13: Wplyw skali, klasyfikator kNN

| | AU0O [ AUI2R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 95.06% | 84.77% | 94.79% | 95.56% | 96.07%
Sens. 68.35% | 44.44% | 100.00% | 56.94% | 100.00%
PPV 93.10% | 14.81% | 68.09% | 78.85% | 78.43%
NPV 75.49% | 96.24% | 100.00% | 88.43% | 100.00%
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C.8. HISTOGRAMY ORIENTACJI — BADANIE WPLYWU SKALI I ROTACJI

I A0
I AUT2R
[ autaL
T Au12
I ~U25+26

Spec. Sens. PPV

Rysunek C.10: Wptyw skali, klasyfikator kNN

C.8 Histogramy orientacji — badanie wptywu skali i ro-
tacji

Histogramy orientacji — ocena wplywu zmian skali i rotacji (odsuniecie gltowy
polaczone z jej przechyleniem), sekwencja 4.

Tabela C.14: Wplyw skali i rotacji, klasyfikator kNN

| AUO [ AU12R | AU12L | AU12 | AU25+26]
Spec. 61.03% | 83.17% | 84.83% | 81.67% | 87.34%
Sens. 24.24% | 35.00% | 100.00% | 14.07% | 100.00%
PPV 6.61% 1207% | 0.00% T7.08% | 14.89%
NPV 87.62% | 95.09% | 100.00% | 17.82% | 100.00%

I /U0
I AUT2R
[ a2
[ Au12
I ~U25+26

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.11: Wptyw skali i rotacji, klasyfikator kNN
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE

C.9 Statystyczne modele ksztattu — test 1

Sprawdzenie skuteczno$ci rozrézniania jednostki AUO od AU1+-2 dla danych jed-

nej osoby (testl).

Tabela C.15: Rozpoznawanie ksztaltow — test 1, klasyfikator kNN

| AUO | AU1+2 |
Spec. 97.30% 97.14%
Sens. 97.14% 97.30%
PPV 98.55% 94.74%
NPV 94.74% 98.55%
1 I 0
I A U1+2
o8l
06t
04l
02t
0
Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.12: Rozpoznawanie ksztaltow — test 1, klasyfikator kNN

Tabela C.16: Rozpoznawanie ksztattéw — test 1, klasyfikator LDA

AUQ | AU1+2 |
Spec. 100.00% 100.00%
Sens. 100.00% 100.00%
PPV 100.00% 100.00%
NPV 100.00% 100.00%
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C.10. STATYSTYCZNE MODELE KSZTALTU — TEST 2

I - U0
I U142
08}
06}
0.4t
02t

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.13: Rozpoznawanie ksztaltow — test 1, klasyfikator LDA

C.10 Statystyczne modele ksztattu — test 2

Sprawdzenie skutecznosci rozrézniania jednostki AUO od AU1+2 dla danych kilku
0s6b (test2).

Tabela C.17: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 2, klasyfikator kNN

| | AUO | AU1+2 |
Spec. 85.07% 97.92%
Sens. 97.92% 85.07%
PPV 90.38% 96.61%
NPV 96.61% 90.38%

I U0
I U142

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.14: Rozpoznawanie ksztatltow — test 2, klasyfikator kNN
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE

Tabela C.18: Rozpoznawanie ksztaltow — test 2, klasyfikator LDA

AUO | AUL+2 |
Spec. 86.57% 98.96%
Sens. 98.96% 86.57%
PPV 91.35% 98.31%
NPV 98.31% 91.35%
. A0
I AU1+2

Spec.

Sens.

PPV

NPV

Rysunek C.15: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 2, klasyfikator LDA

C.11 Statystyczne modele ksztattu — test 3

Sprawdzenie skutecznosci rozrozniania jednostek AUO, AU1+4-2 oraz AU4 dla da-

nych jednej osoby (test3).

Tabela C.19: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 3, klasyfikator kNN

| AUO | AU1+2 | AU4 |
Spec. 84.21% 98.80% 95.19%
Sens. 92.31% 94.87% 55.56%
PPV 86.96% 97.37% 66.67%
NPV 90.57% 97.62% 92.52%
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C.12. STATYSTYCZNE MODELE KSZTALTU — TEST 4

— M ] B U0
] aut+2
08} I A U4
06
0.4
02r

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.16: Rozpoznawanie ksztaltow — test 3, klasyfikator kNN

Tabela C.20: Rozpoznawanie ksztalttéw — test 3, klasyfikator LDA

AUO \ AU1+2 | AU4 |
Spec. 70.59% 100.00% 94.57%
Sens. 90.74% 100.00% 33.33%
PPV 71.01% 100.00% 66.67%
NPV 90.57% 100.00% 81.31%
! 0
[ auvt+2
08+ . I U4
06 q
04 r q
02r I 1
0 - | — I -

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.17: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 3, klasyfikator LDA

C.12 Statystyczne modele ksztattu — test 4

Sprawdzenie skutecznosci rozrézniania jednostek AUO, AU1+42 oraz AU4 dla da-
nych wielu oséb (test4).
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DODATEK C. REZULTATY ROZPOZNAWANIA ELEMENTOW MIMIKI — WYKRESY I

TABELE

Tabela C.21: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 4, klasyfikator kNN

AUO | AUL+2 | AU4 |
Spec. 92.31% 96.97% 95.73%
Sens. 89.91% 100.00% 73.91%
PPV 94.23% 93.22% 70.83%
NPV 86.75% 100.00% 96.32%
! - - B U0
[ avt+2
081 I A U4

Rysunek C.18: Rozpoznawanie ksztaltow

06|

04}

02F

Spec.

Sens.

PPV NPV

test 4, klasyfikator KNN

Tabela C.22: Rozpoznawanie ksztattéw — test 4, klasyfikator LDA

AUO | AUL+2 | AU4 |
Spec. 64.23% 99.17% 97.69%
Sens. 93.75% 87.88% 36.84%
PPV 57.69% 98.31% 87.50%
NPV 95.18% 93.75% 77.91%
! m - B U0
— [ Aaut+2
08| I A U4
06
04}
02F
0 - | I | I | I—
Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek C.19: Rozpoznawanie ksztaltéw — test 4, klasyfikator LDA
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Dodatek D

Rezultaty segmentacji twarzy

W dodatku przedstawiono rezultaty badan, pozwalajace na dobér przestrzeni
koloréw oraz metody segmentacji twarzy. Badania przeprowadzona na kilku se-
kwencjach video — opis sekwencji znajduje si¢ w rozdziale (5.2.2). Poréwnano
nastepujace przestrzenie koloréw:

e znormalizowang RGB (ozn. r-g),
e HSV (ang. hue-saturation-value) — wybrana sktadowa barwa (Hue),

e YCbCr — wybrane sktadowe Ch-Cr.

Sposrod metod segmentacji wybrano do poréwnania nastepujace:
e bezposrednie okreslenie zestawu regut,
e znormalizowane tablice przekodowan (ang. LUT — look-up-table)

e eliptyczny model gaussa barwy skéry.

Opis dla rysunkow:

e (a) zestaw regul (progi), znormalizowana przestrzen RGB,
e (b) zestaw regul (progi), przestrzenr Cb-Cr,

e (c) zestaw regul (progi), przestrzen barwy (Hue),

[ ]

(d) tablice LUT, znormalizowana przestrzen RGB,
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strzen RGB,

DODATEK D. REZULTATY SEGMENTACJI TWARZY

(e) tablice LUT, przestrzen Cb-Cr,

(f) tablice LUT, przestrzen Hue,

(g) metoda parametryczna (eliptyczny model gaussa), znormalizowana prze-

e (h) metoda parametryczna (eliptyczny model gaussa), przestrzen Cb-Cr,

Tabela D.1: Wartosci funkcji celu dla wybranych metod i przestrzeni barw —

sekwencja nr 1

(i) metoda parametryczna (eliptyczny model gaussa), przestrzen Hue

r-g Cb-Cr Hue
Metoda regutowa -0.86395 -0.87263 -0.81603
Tablice LUT -0.85251 -0.86907 -0.84857
Model gaussowski -0.73357 -0.78978 -0.83666

Tabela D.2: Wartosci funkcji celu dla wybranych

sekwencja nr 2

metod i przestrzeni barw —

r-g Cb-Cr Hue
Metoda regulowa -0.7293 -0.70078 -0.3179
Tablice LUT -0.55755 -0.32397 -0.32244
Model gaussowski -0.58985 -0.56684 -0.33678

Tabela D.3: Wartosci funkcji celu dla wybranych

sekwencja nr 3

metod i przestrzeni barw —

r-g Cb-Cr Hue
Metoda regutowa -0.70611 -0.51838 -0.56166
Tablice LUT -0.73582 -0.6128 -0.60464
Model gaussowski -0.3341 -0.25709 -0.63027

176




Tabela D.4: Wartosci funkcji celu dla wybranych metod i przestrzeni barw —

sekwencja nr 4

r-g Cb-Cr Hue
Metoda regutowa -0.34594 -0.2755 -0.41012
Tablice LUT -0.48391 -0.30291 -0.44862
Model gaussowski -0.17463 -0.27584 -0.50289

Rysunek D.1: Rezultaty segmentacji twarzy dla sekwencji nr 1.
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DODATEK D. REZULTATY SEGMENTACJI TWARZY

Rysunek D.2: Rezultaty segmentacji twarzy dla sekwencji nr 2.
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Rysunek D.3: Rezultaty segmentacji twarzy dla sekwencji nr 3.
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DODATEK D. REZULTATY SEGMENTACJI TWARZY

Rysunek D.4: Rezultaty segmentacji twarzy dla sekwencji nr 4.
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Dodatek E

Rezultaty detekcji i lokalizacji
twarzy

Parametry jakosci detekcji twarzy (E.1)—(E.4).

TP

PPV = fo s - 100% (E.1)
NPV = FNTJJFVTN -100% (E.2)
Sens = TP}—;—PFN -100% (E.3)
Spec = FP]ii—NTN -100% (E.4)

gdzie:

PPV — warto$¢ predykcyjna dodatnia klasyfikacji (ang. positive predic-
tive value)
NPV — warto$¢ predykcyjna ujemna klasyfikacji (ang. negative predictive
value)
Sens — czuloéé (ang. sensitivity)
Spec — swoistosé (ang. specificity)
TP — wyniki prawdziwie dodatnie (ang. true positives)
FN — wyniki falszywie ujemne (ang. false negatives)
FP — wyniki falszywie dodatnie (ang. false positives)

TN — wyniki prawdziwie ujemne (ang. true negatives)

181



DODATEK E. REZULTATY DETEKCJI I LOKALIZACJI TWARZY

Tabela E.1: Liczebno$é¢ poszczegdlnych grup obrazéw dla sekwencji 1-3

Sekwencja 1 Sekwencja 2 Sekwencja 3
Tlos¢ obrazow ca- | ., 424 170
lej sekwencji
Ilo$¢ obrazéw dla
polozenia frontal- | 278 226 105
nego

Tabela E.2: Detekcja i lokalizacja twarzy — rezultaty dla polozenia frontalnego

Sekwencja 1 Sekwencja 2 Sekwencja 3
Spec. 99.35% 77.98% 65.51%
Sens. 73.09% 73.83% 75.89%
PPV 99.64% 83.63% 80.95%
NPV 59.84% 66.16% 58.46%

Rysunek E.1: Rezultaty detekcji (dla wybranego obrazu) potencjalnych obiektéw:
(a) oczu, (b) ust
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Dodatek F

Rezultaty estymacji potozenia
gtowy — wykresy i tabele

F.1 Informacje ogdlne

Parametry oceny jakosci rozpoznawania polozenia gtowy (F.1)—(F.4).

TP

PPV = s - 100% (F.1)
NPV = FNIKVTN -100% (F.2)
Sens = TP};—PFN -100% (F.3)
Spec = FPJ;NTN -100% (F.4)

gdzie:

PPV — warto$¢ predykcyjna dodatnia klasyfikacji (ang. positive predic-
tive value)
NPV — warto$¢ predykcyjna ujemna klasyfikacji (ang. negative predictive
value)
Sens — czulo$é (ang. sensitivity)
Spec — swoistosé (ang. specificity)
TP — wyniki prawdziwie dodatnie (ang. true positives)
FN — wyniki falszywie ujemne (ang. false negatives)
FP — wyniki falszywie dodatnie (ang. false positives)

TN — wyniki prawdziwie ujemne (ang. true negatives)
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DODATEK F. REZULTATY ESTYMACJI POLOZENIA GEOWY — WYKRESY I
TABELE

Liczebnosé obrazéow sekwencji poszczegdlnych ruchéw glowy dla poszczegol-
nych sekwencji (opis sekwencji w rozdziale 8.2.2) jest nastepujaca:

Tabela F.1: Liczebnos¢ obrazéw sekwencji

Sekw. Sekw. Sekw. Sekw.
WZorcowa nr 1 nr 2 nr 3
Pozycja neutralna 351 274 617 268
Glowa w prawo 39 26 70 31
Glowa w lewo 37 27 58 28
Glowa w gore 17 22 57 21
Glowa w dét 22 23 37 19
Przechylenie w prawo | 27 25 40 19
Przechylenie w lewo 37 25 o1 23

F.2 Sekwencja nr 1 — rezultaty
Rezultaty estymacji polozenia glowy dla sekwencji testowej nr 1

Tabela F.2: Rezultaty dla sekwencji nr 1

Spec. Sens. PPV. NPV
Pozycja neutralna 98.46% 93.15% 99.27% 86.49%
Glowa w prawo 100.00% 92.86% 100.00% 99.49%
Glowa w lewo 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
Glowa w gore 99.50% 100.00% 90.91% 100.00%
Glowa w doét 99.50% 100.00% 91.30% 100.00%
Przechylenie w prawo | 98.51% 100.00% 76.00% 100.00%
Przechylenie w lewo 97.54% 100.00% 60.00% 100.00%
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F.3. SEKWENCJA NR 2 — REZULTATY

I Pozycja neutralna
I Glowa w prawo
[ Glowa w lewo
[ Glowaw gore
[ 1 Glowawdol
I Przechylenie w prawo
I Frzechylenie w lewo

08F}

06}

04r¢

0.2}

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek F.1: Rezultaty dla sekwencji nr 1

F.3 Sekwencja nr 2 — rezultaty
Rezultaty estymacji polozenia glowy dla sekwencji testowej nr 2

Tabela F.3: Rezultaty dla sekwencji nr 2

Spec. Sens. PPV. NPV
Pozycja neutralna 98.40% 90.15% 99.35% 78.59%
Glowa w prawo 99.65% 100.00% 95.71% 100.00%
Glowa w lewo 100.00% 93.55% 100.00% 99.54%
Glowa w gore 96.36% 100.00% 42.11% 100.00%
Glowa w dét 99.00% 100.00% 75.68% 100.00%
Przechylenie w prawo | 98.45% 100.00% 65.00% 100.00%
Przechylenie w lewo | 99.10% 100.00% 84.31% 100.00%
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DODATEK F. REZULTATY ESTYMACJI POLOZENIA GEOWY — WYKRESY I
TABELE

I Pozycja neutralna
I Glowa w prawo
[ Glowa w lewo
[ Glowaw gore
[ 1 Glowawdol
I Przechylenie w prawo
I Frzechylenie w lewo

08}

06}

0.4+t

0.2}

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek F.2: Rezultaty dla sekwencji nr 2

F.4 Sekwencja nr 3 — rezultaty
Rezultaty estymacji potozenia glowy dla sekwencji testowej nr 3

Tabela F.4: Rezultaty dla sekwencji nr 3

Spec. Sens. PPV. NPV
Pozycja neutralna 96.35% 96.69% 98.13% 93.62%
Glowa w prawo 98.95% 100.00% 87.10% 100.00%
Glowa w lewo 100.00% 93.33% 100.00% 99.48%
Glowa w gore 100.00% 87.50% 100.00% 99.23%
Glowa w doét 99.24% 100.00% 84.21% 100.00%
Przechylenie w prawo | 99.49% 100.00% 89.47% 100.00%
Przechylenie w lewo 100.00% 100.00% 100.00% 100.00%
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F.4. SEKWENCJA NR 3 — REZULTATY

I Pozycja neutralna
I Glowa w prawo

_ [ Glowa w lewo
[ Glowaw gore
[ 1 Glowawdol

1 I Przechylenie w prawo
I Frzechylenie w lewo

08F}

06}

04r¢

0.2}

Spec. Sens. PPV NPV

Rysunek F.3: Rezultaty dla sekwencji nr 3
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Dodatek G

Rezultaty detekcji mrugniec

G.1 Informacje ogdlne

Parametry oceny skutecznosci detekcji mrugnieé¢ (G.1)—(G.4).

PPV = T;;]},P -100% (G.1)
NPV = FNTiVTN -100% (G.2)
Sens = TPfl—PFN -100% (G.3)
Spec = FPT—iVTN -100% (G.4)

gdzie:

PPV — warto$¢ predykcyjna dodatnia klasyfikacji (ang. positive predic-
tive value)
NPV — warto$¢ predykcyjna ujemna klasyfikacji (ang. negative predictive
value)
Sens — czulo$¢ (ang. sensitivity)
Spec — swoistosé (ang. specificity)
TP — wyniki prawdziwie dodatnie (ang. true positives)
FN — wyniki falszywie ujemne (ang. false negatives)
FP — wyniki falszywie dodatnie (ang. false positives)

TN — wyniki prawdziwie ujemne (ang. true negatives)

Testy wykonano dla nastepujacych sekwencji, z ktérych wybrano obrazy dla
polozenia twarzy w pozycji w przyblizeniu frontalnej:
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DODATEK G. REZULTATY DETEKCJI MRUGNIEC

e sekwencja 1 — kamera EVI, jednolite tto, optymalne warunki o$wietlenia

(natezenie o$wietlenia okolo 320lux),(rys. G.1a)

e sekwencja 2 — kamera EVI, jednolite tlo, slabe o$wietlenie (natezenie
os$wietlenia okolo 40lux), (rys. G.1b),

e sekwencja 3 — kamera EVI, jednolite tto, optymalne warunki o$wietlenia

lekko rézniaca si¢ od sekwencji nr 1 (natezenie oSwietlenia okolo 320lux),

(rys. G.1c),

e sekwencja 4 — kamera EVI, jednolite tto, optymalne warunki o$wietlenia

(natezenie o$wietlenia okolo 320lux), inna mimika twarzy (rys. G.1d),

Rysunek G.1: Przykladowe obrazy z sekwencji video: (a) sekwencja nr 1, (b)
sekwencja nr 2, (c) sekwencja nr 3, (d) sekwencja nr 4

Liczebnos¢ wybranych obrazdéw z poszczegdlnych sekwencji jest nastepujaca:

Tabela G.1: Liczebno$¢ obrazéw sekwencji

Sekwencja Sekwencja Sekwencja Sekwencja
nr 1 nr 2 nr 3 nr 4
Pozycja neutralna 125 105 83 93
Gest mrugania 62 50 50 46
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G.2. SKUTECZNOSC DETEKCJI

G.2 Skutecznosc¢ detekcji

Rezultaty detekcji mrugnieé dla poszczegdlnych sekwencji.

Tabela G.2: Rezultaty detekcji mrugnieé

Sekwencja | Sekwencja | Sekwencja | Sekwencja
nr 1 nr 2 nr 3 nr 4
TP 25 14 25 30
FP 1 0 0 10
TN 62 55 33 37
FN 37 36 25 16
Spec. 98.41% 100% 100% 78.72%
Sens. 40.32% 28.00% 50.00% 65.21%
PPV 96.15% 100% 100% 75.00%
NPV 62.62% 60.44% 56.90% 69.81%
| | | | |
0 20 40 60 80 100 120 140
nr obrazu
0 L 1
0 20 40 60 80 100 120 140
nr obrazu

Rysunek G.2: Reczna adnotacja obrazéw gestu mrugania (gérny wykres) oraz
rezultaty detekcji mrugniecia (dolny wykres) dla sekwencji nr 1
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DODATEK G. REZULTATY DETEKCJI MRUGNIEC

0 20 40 60 80 100 120
nr obrazu
T T T T I
1 1 1 1 I
0 20 40 60 80 100 120
nr obrazu

Rysunek G.3: Reczna adnotacja obrazéw gestu mrugania (gérny wykres) oraz
rezultaty detekcji mrugniecia (dolny wykres) dla sekwencji nr 2

T T T T T T T T
1 I 1 1 I 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20
nr obrazu
T T T I T T T T
1 1 1 I 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
nr obrazu

Rysunek G.4: Reczna adnotacja obrazéw gestu mrugania (gérny wykres) oraz
rezultaty detekcji mrugniecia (dolny wykres) dla sekwencji nr 3
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G.3. SREDNI BL.AD LOKALIZACJI OCZU
T T I T T T T I I
| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
nr obrazu
T T T T T T T T T
| | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
nr obrazu

Rysunek G.5: Reczna adnotacja obrazéw gestu mrugania (gérny wykres) oraz
rezultaty detekcji mrugniecia (dolny wykres) dla sekwencji nr 4

G.3 Sredni btad lokalizacji oczu

Sredni blad lokalizacji oczu dla poszczegdlnych sekwencji.

Tabela G.3: Sredni blad (w pikselach) lokalizacji oczu

Sekwencja Sekwencja Sekwencja Sekwencja
nr 1 nr 2 nr 3 nr 4
Eeye 8.143 6.331 6.9525 5.6961
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Dodatek H

Rezultaty innych algorytmow

Dodatek zawiera rezultaty dziatania nastepujacych algorytméw:

e Lokalizacja nozdrzy.

H.1 Lokalizacja nozdrzy

Btad lokalizacji (w pikselach) zostal wyznaczony dla sekwencji video opisanych w
dodatku G.1. Warto$¢ btedu ponizej zera oznacza, ze dla danego obrazu nozdrza

nie zostaly poprawnie znalezione.

0 20 40 60 80 100 120 140

0 20 40 60 80 100 120 140

Rysunek H.1: Blad lokalizacji nozdrzy dla sekwencji nr 1: nozdrze prawe (gérny
wykres), nozdrze lewe (dolny wykres)

195



DODATEK H. REZULTATY INNYCH ALGORYTMOW

nostril

120

nostril
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Rysunek H.2: Blad lokalizacji nozdrzy dla sekwencji nr 2: nozdrze prawe (gérny
wykres), nozdrze lewe (dolny wykres)
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Rysunek H.3: Blad lokalizacji nozdrzy dla sekwencji nr 3: nozdrze prawe (gérny
wykres), nozdrze lewe (dolny wykres)
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LOKALIZACJA NOZDRZY
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Rysunek H.4: Blad lokalizacji nozdrzy dla sekwencji nr 4: nozdrze prawe (gérny
wykres), nozdrze lewe (dolny wykres)
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