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Wstep

Rozpoznawanie twarzy towarzyszy kazdemu cztowiekowi niemal od jego narodzenia.
Juz niemowlgta, mimo stabo jeszcze rozwinigtego zmystu wzroku, potrafia rozpoznaé¢ wsrdd
obcych twarzy twarz matki. Wraz z rozwojem fizycznym dziecka 1 jego dorastaniem
umiejetnos¢ ta jest stale rozwijana. Potrafimy rozpozna¢ wéréd wielu twarzy te, nalezace do
cztonkdéw rodziny, znajomych lub 0séb znanych z widzenia i fotografii.

Jednak to co jest czynnoscia niemal naturalng dla ludzi, staje si¢ skomplikowanym
problemem, gdy probuje si¢ wykorzysta¢ do tego celu urzadzenia techniczne. Okazato sig, ze
wymaga to opracowania wielu skomplikowanych algorytméw, wdrozenia ich w praktyce,
a przede wszystkim przetwarzania ogromnej ilosci danych. Nauka zajmujaca si¢ pomiarami
cech istot zywych, czyli biometria, zajmowata si¢ tym od wielu lat, jednak jej gwaltowny
rozwdj zwiazany byt z rewolucja informatyczna. Ogromne mozliwosci obliczeniowe
wspotczesnych komputeréw nie tylko wyspecjalizowanych — uniwersyteckich, lecz rowniez
osobistych sprawily, ze zagadnienie to jest rozpatrywane przez coraz wigksza ilos¢ badaczy
na catym Swiecie. Powstaja zupetnie nowe algorytmy, a takze ulepszane sa te juz istniejace.
Budowane na ich podstawie aplikacje pojawiaja si¢ juz nie tylko w laboratoriach i na
wydziatach uczelni, ale takze znajduja zastosowania w zyciu codziennym.

Wielkie znaczenie miaty dla tej sprawy wydarzenia z 11 wrze$nia 2001 roku. To w ich
nastgpstwie zaczeto zwraca¢ wigksza niz wczesniej uwage na sprawy bezpieczenstwa, takze
na kontrol¢ dostgpu do strategicznych miejsc. Naturalnym okazalo si¢ poszukiwanie jak
najlepszych metod i1 systemOéw wspomagajacych codzienng prace ludzi na lotniskach,
dworcach i innych miejscach bedacych potencjalnym celem atakéw. W zwiazku z tym
nastapit gwaltowny rozwdj systeméw, nie tylko tych pracujacych od czasu do czasu
w sytuacji wystapienia zapotrzebowania przeprowadzenia rozpoznawania (jak systemy
zawierajace dane o liniach papilarnych bedace w posiadaniu policji wszystkich krajow), ale
takze i tych pracujacych ,,on-line”, przeprowadzajacych operacje w jak najkrétszym czasie.

Réwniez autorzy niniejszej pracy zajeli si¢ drobnym wycinkiem tego zagadnienia.
Celem pracy jest zaprojektowanie i stworzenie systemu rozpoznawania twarzy, ktory na
podstawie informacji o wybranych cechach osobniczych pozwoli na identyfikacj¢ oséb.
Temat narzuca w pewien sposéb metodologie rozwiazania, oparta nie na globalnej analizie
twarzy a na jej analitycznym rozktadzie. Oznacza to, ze przed autorami zostaja postawione

nastgpujace zadania:




- wybor odpowiednich cech twarzy wykorzystywanych do identyfikacji,

- wybdr 1 budowa odpowiednich metod detekcji i lokalizacji twarzy na
obrazach wejsciowych ,

- ekstrakcja cech z wyznaczonych fragmentéw obrazéw wejSciowych
zawierajacych obrazy twarzy,

- budowa bazy danych twarzy,

- wlasciwa identyfikacja,

- ocena uzyskanych wynikéw.

Wymienione zadania odpowiadaja z grubsza przebiegowi typowego procesu
identyfikacji os6b. Podstawowymi sktadnikami systemu bgda: baza danych o osobach oraz
aplikacja realizujaca w/w  algorytmy. System powinien zapewnia¢ mozliwos¢
rozbudowywania bazy danych na podstawie przetwarzanych przez aplikacj¢ obrazéw nowych
0s6b, a takze nowych zdjg¢ os6b w bazie juz istniejacych. Jednym z celéw pracy jest proba
odpowiedzi na pytanie, czy prezentowane podejscie moze znalez¢ praktyczne zastosowanie
w dziedzinie identyfikacji osob, a jesli tak — to przy spetnieniu jakich warunkéw.

W niniejszej pracy opisany zostat caty proces tworzenia systemu.

Rozdzial pierwszy zawiera opis ogélnej struktury systemOw rozpoznawania twarzy,
przedstawienie kolejnych etapéw automatycznej identyfikacji, krétki przeglad uzywanych
metod a takze podzial systemOw rozpoznawania. Na koncu opisano kilka przyktadowych
istniejacych aplikacji (opracowanie: Matgorzata Lewicka i Krzysztof Stanczyk).

W nastgpnym rozdziale przedstawione sa kolejne etapy budowy projektowanego
systemu, wybor uzytych metod, zawiera on takze dokladny opis znajdowania punktéw
charakterystycznych na twarzy i mierzenia odlegtosci migdzy nimi, jak réwniez prezentuje
strukturg bazy danych, w ktérej przechowywane sa wektory opisujace osoby (opracowanie:
Krzysztof Stanczyk).

Kolejny rozdziat to krétkie przedstawienie powstatej aplikacji (opracowanie:
Krzysztof Stanczyk).

Rozdzial czwarty zawiera przykladowe wyniki eksperymentéw przeprowadzonych z
wykorzystaniem zaimplementowanego systemu, a takze te uzyskane za pomoca pakietow
PRTools (w srodowisku MATLAB) oraz RapidMiner - wykonane na podstawie uzyskanych
danych. Nastgpnie zaprezentowane zostaty wyniki sumaryczne oraz ich analiza (opracowanie:
Malgorzata Lewicka).

Rozdzial piaty to podsumowanie pracy, wynikéw oraz wnioski koncowe.




1. Wprowadzenie

Rozpoznawanie obrazéw to jedna z ciekawszych i najszybciej rozwijajacych si¢
dziedzin informatyki. Z zastosowaniami tego zagadnienia mamy coraz czg¢sciej do czynienia
w roznych dziedzinach naszego zycia 1 dziatalno$ci. Przyktadami moga by¢: codzienne
wykorzystywanie kodéw kreskowych na towarach, analiza obrazéw z wideoradaréw przez
policje drogowa, jak réwniez programy typu OCR uzywane przez skanery do rozpoznawania
tekstu.

Szczegblne znaczenie maja systemy rozpoznajace twarz. Znajduja one najczegsciej
zastosowanie w zakresie nadzoru i kontroli. Nadzér mozna rozumie¢ jako sprawdzanie czy
dana osoba nie przekracza obszaru, w ktérym moze si¢ porusza¢ — przyktadem moze by¢ tutaj
szpital psychiatryczny i nadzor nad pacjentami, innym siedziba duzej firmy z wydzielonym
terenem, po ktérym moga poruszac si¢ goscie.

Ostatnio coraz cze$ciej spotykane sa réwniez zabezpieczenia w dostepie do sprzetu
komputerowego stosujace rozpoznawanie — np. coraz wigcej firm ma w swojej ofercie laptopy
(np. HP - COMPAQ nc6400, FUJITSU - SIEMENS LB S7110, LG Express M1 M1-5221Y),
ktére sa wyposazone w skanery linii papilarnych, dzigki czemu dostgp do zawartych w nich
danych maja tylko wczesniej zarejestrowane osoby.

Bardzo ciekawym zastosowaniem w praktyce zagadnienia lokalizacji twarzy na
obrazie jest wykorzystanie tej funkcji w aparatach fotograficznych.

Firma Nikon swoje aparaty z serii COOLPIX (m.in. L5, P3, P4, S5, S6, S9 [WWW-
10]) wyposazyta w funkcje¢ autofokus [WWW-6]. Dzigki niej, przed wykonaniem zdjecia
mozna znalez¢ w obszarze zainteresowania twarz (rys. 1.1) i ustawi¢ ostro$§¢ doktadnie na
dang twarz niezaleznie od tego, w ktorej czesci kadru si¢ ona znajduje. Wykorzystywana jest
do tego metoda poréwnywania wzorcow (ang. template matching) — oprogramowanie aparatu
wyposazono w podstawowy wzorzec graficzny konturéw ludzkiej twarzy. Funkcje te

dostarcza firma Identix.

Rys. 1.1. Autofokus w aparatach Nikon (Zrédto: [WWW-9])




Jeszcze dalej poszta firma FujiFilm. W aparatach tej firmy (np. FinePix S6500fd,
FinePix F31fd, FinePix S5Pro, FinePix F40fd) wykrywanie twarzy na zdjgciu nie jest
wykonywane programowo lecz sprzgtowo przez wbudowany procesor [WWW-7]. Dzigki
temu jest ono jeszcze szybsze — w ciagu 0,05s mozna wykry¢ nawet 10 twarzy na zdjeciu,
a nastgpnie dopasowac optymalna ostros¢ i1 ekspozycjg tak, by uzyskac jak najlepsze ujgcie
portretowe. Opcja ta moze by¢ réwniez uzywana przy odtwarzaniu zdj¢¢ do kadrowania lub

przyblizania twarzy fotografowanych oséb.

1.1. Wiasciwosci twarzy

Badania wykazaly, ze twarz z ktora si¢ urodziliSmy pozostaje identyfikowalna przez
resztg naszego zycia. Oznacza to, ze zaleznoSci pomigdzy poszczegdlnymi czgsciami twarzy,
jej kontury, charakteryzuja si¢ wzgledna statoscia niezaleznie od naszego wieku (dojrzatego).
Wiedza o tym pozwala nam na wykorzystanie twarzy jako czesci ludzkiego ciata w zadaniu
rozpoznawania.

Twarz na obrazie cyfrowym mozna opisa¢ za pomoca szeregu cech biometrycznych
cztowieka (rys. 1.2). Mozna je podzieli¢ na dwie gtéwne grupy:

a) cechy geometryczne:
- owal twarzy,
- szerokoS¢ twarzy,
- ksztatt ust (szerokos¢, ksztatt),
- ksztalt nosa (szerokos¢, wysokose),
- ksztalt czota,
- ksztatt brwi,
- ksztatt podbrédka,
- ksztalt uszu,
b) antropometryczne:
- odlegtosci migdzy Ssrodkami oczu,
- odlegtosci miedzy najdalszymi punktami oczu,
- odlegtosci pomigdzy oczami i nosem,
- odlegtosci pomigdzy linig oczu i linig ust,

- odlegtosci od najdalszego punktu oka do srodka ust itd.




Rys. 1.2. Wybrane cechy biometryczne twarzy

Oprécz w/w podzialu w literaturze funkcjonuje podzial ze wzgledu na kategorie.
Wprowadza on trzy grupy cech: fizyczne, strukturalne i matematyczne. Fizyczne
i strukturalne cechy obrazéw wyrazane sa poprzez ksztalty twarzy (owal, ksztalty
podstawowych czegsci), kolor twarzy, wltoséw. Najczgsciej stosowang cecha tych kategorii jest
jasnos$¢ barwy, wyrazona poprzez poziom wartosci kazdego piksela na obrazie cyfrowym
twarzy. Do kategorii fizycznych i strukturalnych cech mozemy réwniez zaliczy¢ wspétrzedne
punktow twarzy w miejscach odpowiadajacych zmianie kontrastu i begdacych takimi
czgSciami twarzy jak brwi, oczy, nos, uszy, usta i owal lub kontur twarzy. Kategorie
matematyczne odnosza si¢ do statystycznych charakterystyk obrazéw (Srednie, dyspersje),
gradientu zmian jasnosci, widma spektralnego obrazéw (np. z wykorzystaniem przeksztalcen
falkowych) 1 innych otrzymanych w wyniku matematycznego przeksztatcenia obrazow.

Przez poréwnanie odpowiednich cech biometrycznych twarzy mozna decydowac
o mierze podobienstwa pomigdzy ludzmi. W zadaniu rozpoznawania, kluczowe znaczenie ma
wlasciwy ich dobdér oraz zapewnienie optymalnych warunkéw do ich pozyskania.
Zwiazanych z tym jest sporo probleméw, ktére projektant systemu musi uwzgledni¢ tak, aby

osiagna¢ dostateczna skuteczno$¢ dziatania systemu. Problemy te zwiazane sa przede
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wszystkim z zapewnieniem w miarg porOwnywalnych warunkéw otoczenia (o$wietlenie, tto)
w trakcie akwizycji obrazéw i wlasciwa orientacja twarzy w przestrzeni (rys. 1.3). Ma to
szczegblne znaczenie w systemach klasy ,, Visitor-Identification” gdzie nie ma mozliwosci
recznej korekty pozyskanych obrazéw. Twarz — jako rzut glowy cztowieka na plaszczyzne
XY — moze charakteryzowa¢ rdézne parametry orientacji gtowy w przestrzeni 3D. Przy
poréwnywaniu dwoch twarzy (badanej 1 wzorcowej z BD) wazne jest, zeby wtasciwosci
jednej i drugiej w przyblizeniu sobie odpowiadaly. W praktyce jest to trudne do osiagnigcia,
dlatego konieczne staje si¢ wykorzystanie metod i procedur normalizacji obrazéw twarzy.
Celem tej normalizacji jest transformacja badanego obrazu twarzy wg wlasciwosci obrazu
wzorcowego (obrét w plaszczyznie XY, obrét wokét osi Z, obrét wokét osi Y lub X,
skalowanie).

Wiaze sig to niestety ze wzrostem kosztu obliczeniowego przy rozwiazywaniu zadania

rozpoznawania, co w konsekwencji prowadzi do obnizenia wydajnosci catego systemu.

aAY

)
-

Rys. 1.3. Osie obrotéw twarzy w przestrzeni 3D

To jak bardzo wiasciwosci jednej i drugiej twarzy musza sobie odpowiada¢, zalezy
jednak w duzej mierze od zastosowanej metody rozpoznawania. Istnieja techniki pozwalajace
na uzyskanie stosunkowo duzej skutecznosci dziatania 1 dopuszczajace przypadek, w ktérym
badana twarz r6zni si¢ — w ustalonych granicach — pod wzgledem swoich wtasciwosci
w stosunku do obrazu wzorcowego. W tym przypadku problemem jest jednak skomplikowana

procedura ekstrakcji cech oraz doktadno$¢ wyznaczenia wspétrzegdnych konturéw twarzy
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1 antropometrycznych punktéw na twarzy. Metody te zostana opisane szerze] w jednym

z kolejnych rozdziatow.

1.2. Struktura, zasada dzialania i rodzaje systemow

rozpoznawania twarzy

1.2.1.  Ogolna struktura systemow rozpoznawania twarzy

Systemy biometryczne moga pracowa¢ w dwoéch trybach: trybie weryfikacji oraz
trybie identyfikacji (rys. 1.4). Tryb weryfikacji pozwala na ustalenie identycznosci zadanej
twarzy z pewnym wzorcem 1 dziala na zasadzie poréwnania "jeden wzorzec — jeden obraz
identyfikowany". Poniewaz czgstym jego zastosowaniem jest sprawdzanie tozsamosci osOb
(np. na podstawie zdjgcia z dowodu osobistego) tryb ten utozsamiany jest czgsto z operacja

autoryzacji dostepu.

Rozp omavwanie
twWarzy
Werylikacja Identyfikacja

- potwierdzenie tozsamo s - IOZpOTEWArie 0sdh W
- wepotraganie kontrol systerrach motitonngy

dostepu - wyszakdwarie osdb w
- autoryzaca transalool w nagratych selowenicach

hanl - autorratyeena lokalizacia 1
- autotyzaca operacj gledzenie osoby w systere

hardzorratowych WYL

- prezentacia Dsty najlepie
dopasowarsch osdh

Rys. 1.4. Tryby pracy systeméw rozpoznawania i ich zastosowanie

Ogélny schemat systemu rozpoznawania realizujacego zadanie weryfikacji
przedstawia rys. 1.5. Podstawowym blokiem w strukturze systemu jest komparator, ktéry
realizuje zadanie porownywania dwéch obrazéw pomigdzy soba i generuje decyzje na
podstawie rezultatu rozpoznawania. Obrazem identyfikowanym jest twarz oznaczona cyfra

2

,07 a wzorcem twarz oznaczona cyfra ,17. Rezultat weryfikacji okre§la si¢ miarg
podobienstwa dwoch obrazéw z ustalonym progiem okreslajacym warunki graniczne

przyjecia decyzji w procedurze weryfikacji. Wynik poréwnania moze przyjmowacé dwie
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wartosci: ,,TRUE” lub ,,FALSE” przy czym ,, TRUE” oznacza, ze twarze naleza do tego

samego cztowieka a ,,FALSE” oznacza, ze twarze naleza do dwdch r6znych oséb.

Comparing

y

Result of comparing

Rys. 1.5. Ogolny schemat systemu rozpoznawania twarzy w trybie weryfikacji

Tryb identyfikacji pozwala na uzyskanie pelnej identyfikacji osoby poddawanej
rozpoznaniu poprzez wyszukanie jej w bazie danych na zasadzie "jeden obraz identyfikowany

— wiele wzorcow" (rys. 1.6).
0

Comparing

'

0—m 1

DATABARSE

Rys. 1.6. Ogolny schemat systemu rozpoznawania twarzy w trybie identyfikacji

W stosunku do systemu realizujacego zadanie weryfikacji nowym elementem jest baza
danych, gdzie cyframi 1+n oznaczono numery poczatkowe obrazoéw lub klas obrazéw w bazie
danych. Na prawe wejscie komparatora podaje si¢ po kolei wszystkie obrazy z bazy danych
i dla kazdego z tych obrazéw realizowane jest zadanie weryfikacji. Przynalezno$¢ badanego
obrazu do pewnej klasy obrazéw jest okreslona przez maksimum miary podobienstwa
z obrazami tej klasy 1 przy spetnieniu warunku, Ze ta miara podobienstwa jest wyzsza niz
zadany prog.

Przy zatozeniu, ze dane poczatkowe (twarze) przedstawione sa w formie obrazéw
cyfrowych i1 nos$nikiem informacji jest wartos$¢ jasnosci pojedynczego piksela, okazuje sig, ze
komparator w trakcie pojedynczego zadania weryfikacji musi wykona¢ MxN poréwnan, gdzie
M, N oznaczaja odpowiednio wysokos$¢ i szeroko$¢ obrazu cyfrowego i stanowia wymiar
poczatkowe]j przestrzeni cech. Jest to bardzo czasochlonna operacja proporcjonalna do
rozmiaréw obrazu. Na dodatek, bezposrednie poréwnanie nie zawsze daje satysfakcjonujace

wyniki co zwigzane jest m.in. z niespelnieniem wymagan opisanych w jednym
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z wczesniejszych rozdzialéw. Dlatego stosowane sa rdézne metody pozwalajace na
zmniejszenie wymiaru poczatkowej przestrzeni cech, przy zachowaniu wszystkich istotnych
w procesie identyfikacji danych. Zmniejszenie wymiaru poczatkowej przestrzeni cech mozna
osiagna¢ np. usuwajac zbedne w procesie identyfikacji elementy tla, ograniczajac poréwnanie
do wybranych wierszy lub kolumn obrazu badanego, czy tez przedstawiajac ksztalt twarzy nie
w postaci cech jaskrawosci a jako np. wspoétrzednych punktéw twarzy w miejscach, gdzie
rozmieszczone sa elementy charakterystyczne twarzy lub modeli konturowych. Zadanie to
realizowane jest przez blok ekstrakcji cech (FE). Ponadto, jesli system rozpoznawania pracuje
z rzeczywistymi danymi pozyskiwanymi bezposrednio z kamery wideo, to koniecznym staje
si¢ wprowadzenie dodatkowego bloku realizujacego zadanie detekcji twarzy (FD) z pola

catego obrazu podanego na wejscie systemu rozpoznawania (rys. 1.7).

) Dat
FE . Comparing -+ FE |wg= B:s:

Result recognition

Rys. 1.7. Ogélna struktura systemu rozpoznawania
Wszystkie te bloki tworza ogdlng strukturg systemu rozpoznawania. Na jej podstawie
mozna budowa¢ wyspecjalizowane systemy, realizujace rozpoznawanie twarzy w réznych

zastosowaniach.

1.2.2. Automatyczna identyfikacja twarzy

Zadaniem kazdego systemu rozpoznawania twarzy jest automatyczna identyfikacja
osoby na podstawie cyfrowego obrazu jej twarzy. W oparciu o opisang wczesniej ogélna
struktur¢ systemu, na rysunku 1.8 przedstawiony zostal przyktadowy schemat systemu
rozpoznawania twarzy, realizujacego zadanie automatycznej identyfikacji twarzy.

Proces identyfikacji sktada si¢ z pigciu podstawowych etapow:

- pozyskania obrazu z urzadzenia wejsciowego,
- obrobki wstepnej 1 lokalizacji twarzy ,

- ekstrakcji cech,

- identyfikacji (rozpoznania),

- weryfikacji i1 kontroli poprawnosci.
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Rys. 1.8. Proces automatycznej identyfikacji twarzy (Zrédto: [WWW-1])
Pozyskanie obrazu z urzadzenia wejsciowego

Na etapie pozyskania obrazu z urzadzenia wejsciowego zadaniem systemu jest
akwizycja obrazéw twarzy. W przypadku systemoéw ,,on-line” (np. ,,Visitor-identification™)
ich zrédiem jest najczesciej kamera CCD. Poniewaz caly proces odbywa si¢ automatycznie,
wazne jest, zeby warunki, w jakich pozyskuje si¢ obrazy twarzy byty jak najbardziej zblizone
do warunkéw, w jakich pozyskiwano obrazy przy budowie bazy danych. Problemem moze
by¢ tutaj np. odpowiednie ustawienie kamery wzgledem identyfikowanej osoby, o$swietlenie
itp. Niektore z tych parametrow moga zosta¢ skorygowane programowo w dalszych etapach
identyfikacji. W przypadku systeméw ,,off-line”, uzytkownik systemu przed rozpoczgciem
rozpoznawania moze dokona¢ rgcznej korekty parametréw obrazu niespetniajacych
wymaganych  kryteriow. Daje to wigkszy wplyw na proces rozpoznawania,

co w konsekwencji przektada si¢ na skuteczno$¢ jego dziatania.

Obrobka wstepna i lokalizacja twarzy
Etap obrébki wstepnej obrazu ma za zadanie wyeliminowanie wplywéw otoczenia na
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pozyskany obraz twarzy oraz dostosowanie go do pewnych ustalonych parametréw

(normalizacja obrazu). Czynniki, ktére nalezy wzia¢ pod uwagg to:

wplyw o$wietlenia (rozktad cieni, intensywnos$¢ swiatla, refleksy swietlne) -
szczeglOlnie duze znaczenie ma on w systemach, w ktérych do akwizycji
obrazéw wykorzystuje si¢ kamery o niezbyt wysokiej jakosci (np. kamery
internetowe). Problemem jest tu niestabilno$¢ parametréw (jasnosci,
kontrastu) obrazu przez nie generowanego, ktére w pelni zaleza od
otaczajacego os$wietlenia. Drugi problem dotyczy przypadku, gdy
wejsciowe obrazy twarzy pochodza z réznych zrédet i posiadaja rézne
stopnie jasno$ci, kontrastu i przeniesienia oddzielnych detali na wycinkach
W obszarze twarzy i otaczajacego je tta. Moze to ostatecznie przetozy¢ si¢
na rezultat identyfikacji, poniewaz wejsciowymi cechami sa wartosci pikseli
obrazu. Ponadto, kluczowe dla procesu identyfikacji elementy twarzy moga
wskutek niekorzystnego oswietlenia (rys. 1.9) ulec zatarciu na obrazie

wejsciowym i system nie bedzie w stanie ich wykry¢.

RS

oswietlenis kigrunek kigrunek

ratralre Swilatta Swiatia .;?ﬁ?g Ee
= pravwa; 2 dotu punktowe
w ddi plonoe

Rys. 1.9. Wplyw oswietlenia na obraz twarzy

W celu zminimalizowania wptywu w/w czynnikéw wazne jest zapewnienie
poréwnywalnych, stabilnych warunkéw akwizycji obrazéw twarzy (i czesto
tak si¢ dzieje w praktyce, np. w pomieszczeniach zamknigtych oswietlanych
ciaglym S$wiattem sztucznym), zapisywanie do bazy danych obrazéw
nalezacych do tej samej klasy pobranych przy réznym o$wietleniu
zewnetrznym  (naturalnym  w  dzien 1 wieczorem, przy os$wietleniu
sztucznym, wada — rozmiary bazy), lokalne (dla kazdego obrazu) dobieranie
czutosci kamery w momencie pracy z systemem rozpoznawania.
Niezaleznie od zastosowanego rozwigzania, system musi udostgpniac
metody pozwalajace na korekcje parametréw pozyskanych obrazéw,

poza — twarz na obrazach moze przyjmowac rézne pozy w stosunku do oka

kamery (frontalnie, profilem, pochylona do przodu lub do tylu).

16



W przypadku niektorych z nich istnieje niebezpieczenstwo, ze niezbgdne
w procesie rozpoznawania cechy beda w caloSci lub czgsciowo
niewidoczne,

- zmiany w wygladzie zewngtrznym (okulary, zmiana uczesania, zarost),

- ekspresja twarzy — moze mie¢ wplyw na wiasciwosci niektérych cech
twarzy (np. szeroko$¢ ust, nosa, potozenie brwi),

- przeskalowanie obrazu do zadanego rozmiaru,

- usuwanie tekstury (tfa), eliminacja szuméw w obrazie,

- widoczno$¢ twarzy - twarz moze by¢ czgSciowo zakryta przez inne obiekty.
Na obrazie, ktéry przedstawia grupg osob, niektére twarze moga zakrywac
(czesciowo) inne.

Niektéore z wymienionych czynnikéw system jest w stanie wyeliminowac,
wykorzystujac dostgpne metody i algorytmy, jednak inne, np. te zwigzane z widocznoscia
twarzy czy niektorymi pozami moga uniemozliwi¢ przeprowadzenie procesu identyfikacji.
Procedury normalizacyjne wykorzystywane na etapie obrébki wstepnej, znajduja takze
zastosowanie w pézniejszych etapach rozpoznawania — np. do lokalnego podkres§lania cech
twarzy (owalu, granic ust, oczu itd.) w trakcie etapu ekstrakcji cech.

Po zakofczeniu normalizacji parametréw obrazu, system moze rozpocza¢ procedurg
lokalizacji i detekcji wszystkich twarzy na zarejestrowanym przez urzadzenie wejsciowe
obrazie. Detekcja to okreslenie pozycji wszystkich twarzy znajdujacych si¢ w kadrze. Jest ona
realizowana przed operacja lokalizacji, tyle razy, ile twarzy znajduje si¢ na analizowanym
obrazie. Lokalizacja to okreslenie pozycji pojedynczej twarzy na wyodrgbnionym w trakcie
detekcji fragmencie obrazu wejsciowego. Poniewaz w ogélnym przypadku na obrazie
wejsciowym moga zosta¢ takze zarejestrowane obiekty przypominajace ludzka twarz a nie
bedace nia, system musi umie¢ je eliminowaé, nie tracac jednocze$nie informacji
o rzeczywistych obiektach twarzy. Istnieje wiele algorytméw pozwalajacych na okreslenie
polozenia twarzy na obrazie cyfrowym. Ogdlnie mozna podzieli€ je na:

- metody bazujace na algorytmach heurystycznych i dobieraniu szablonu,

- techniki opierajace si¢ na deformacjach szablonu charakterystycznych dla
twarzy ludzkiej lub jej wewngtrznych cechach (oczy, usta, nos),

- detekcja twarzy lub konturu twarzy przy uzyciu bruzd lub techniki
dynamicznego konturu,

- metody bazujace na eliptycznej aproksymacji i poszukiwaniu twarzy

poprzez minimalizacjg¢ ostatniego obszaru i zwigkszaniu rejonu elipsy,
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- algorytmy bazujace na transformacji Hough'a i jej adaptacjach,

- metody bazujace na poszukiwaniu znaczacych grup cech (tripletéw itp.),

- poszukiwanie twarzy w przestrzeni wlasnej przy wykorzystaniu PCA
i teorii informacji,

- uczenie sieci neuronowych,

- lokalizacja twarzy na obrazach kolorowych wykorzystujaca segmentacj¢
w przestrzeni koloréw,

- detekcja twarzy przy uzyciu informacji o ruchu (przeptywu optycznego)
oraz gradientu przestrzenno-czasowego i inne.

W praktyce, w celu poprawienia wynikow lokalizacji stosowane sa r6zne kombinacje

wyzej wymienionych metod.

Ekstrakcja cech
Celem ekstrakcji cech jest wyszukanie istotnych z punktu widzenia identyfikacji cech

twarzy. Glownym problemem jest tu wybdr cech twarzy podlegajacych rozpoznaniu
a nastgpnie odpowiedniej do nich metody poréwnania obrazéw. Wiaze si¢ to z koniecznoscia
wyodrebnienia czesci ludzkiej twarzy niosacych najwigksza ilo§¢ informacji przydatnych dla
danego typu rozpoznawania. Rysunek 1.10 przedstawia wybrane czgsci twarzy i ilosci
dostarczanych przez nie informacji na temat indywidualnych cech osobnika. Najbardziej
uzyteczng z punktu widzenia rozpoznawania jest centralna czgs¢ twarzy. W tym przypadku
trzeba jednak uwzgledni¢ fakt, iz jest to takze cze$¢ najbardziej podatna na zmiany zwiazane

np. z wygladem danej osoby (zarost, okulary, bizuteria) lub mimika twarzy.
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Rys. 1.10. CzeSci twarzy a ilo$¢ dostarczanych przez nie informacji nt. cech osobniczych

Ekstrakcja cech moze by¢ zrealizowana na podstawie trzech podejs¢: selekcji cech,
redukcji cech oraz selekcji cech wspdlnie z ich redukcja. Na rysunku 1.11 przedstawiono
rézne sposoby przedstawienia twarzy za pomoca cech kategorii fizycznych i strukturalnych
(cech jaskrawosci obrazu cyfrowego) oraz cech kategorii matematycznych (widma
spektralnego).

Obraz wejsciowy oznaczony zostat cyfra ,,0”. Najprostszy opis twarzy polega na
zbudowaniu wektora cech droga konkatenacji kolumn (obraz 1) lub wierszy (obraz 2) obrazu
wejsciowego, traktowanego jako macierz danych o wymiarach MxN. Tak zbudowany wektor
cech bedzie zawieral MN komponentéw 1 taka tez bgdzie jego wymiarowos¢. Operowanie
wektorami o tak duzych rozmiarach zwigzane jest ze wzrostem czasu pracy procedur obrébki
obrazéw i calego algorytmu rozpoznawania. Dlatego w celu zmniejszenia wymiarowosci
przestrzeni cech w praktyce obraz wejSciowy przed konkatenacja jest odpowiednio
pomniejszany (obraz 3). W trakcie tej operacji nalezy si¢ jednak liczy¢ z mozliwoscia utraty
czesci informacji dotyczacych indywidualnych cech twarzy. Inne podejscie polega na

19




rozpatrywaniu obrazu wejsciowego jako zbioru kolumn i zbioru wierszy (obraz 4), bedacych

samodzielnymi wektorami cech.

’ul'll!'l! +

Rys. 1.11. Opis twarzy za pomocg réznych kategorii cech (rys. na podst. [12])

Wymiarowos¢ przestrzeni cech w tym przypadku wynosi max{M,N}, a liczba
samodzielnych wektoréw cech jest proporcjonalna do (M+N). W celu redukcji cech
wykorzystuje si¢ metod¢ komponentéw gtéwnych (PCA) oraz transformacje Karhunena-
Loeva (KLT). Redukcja stosowana jest dwa razy — oddzielnie dla kolumn i wierszy kazdego
obrazu. W rezultacie redukcji cech, zamiast kazdego obrazu wejSciowego, otrzymujemy
macierz komponentéw gtéwnych posiadajaca odpowiednio mniejszy wymiar. Oprocz tego
sposOb ten czyni system rozpoznawania bardziej stabilnym w zakresie zmian jasnos$ci
obrazéw, przesuni¢¢ twarzy w polu ramki wejsciowego przedstawienia, a takze stabilnym
w stosunku do szuméw naktadajacych si¢ na obraz wejsciowy. Ponadto metoda ta zapewnia

uzyskanie wyzszego wspotczynnika prawidtowego rozpoznawania niz tradycyjne podejscie.
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Kolejny sposéb to przedstawienie twarzy w formie cech spektralnych. Proces ich
wydzielenia polega na przeprowadzeniu dwuwymiarowego dyskretnego przeksztalcenia
Fouriera obrazu twarzy, obliczeniu absolutnej warto$ci otrzymanego widma, a nast¢pnie
wykonywaniu cyklicznego przesunigcia (do polowy rozmiaru wyj$ciowego obrazu) widma
w dwoch osiach (obraz 5). Poniewaz widmo jest symetryczne, rozmiar wyjSciowej przestrzeni
cech moze by¢ zmniejszony podwdjnie. Oprécz tego do$wiadczenia pokazuja, ze pelna
informacja o obrazie twarzy zawarta jest w catosci w 20 przestrzennych sktadowych. Z tego
powodu wyjsciowa przestrzen cech dla kazdego obrazu zawiera maksymalnie
(20*20)/2 = 200 elementow.

Obrazy 6 1 7 to przedstawienie obrazéw twarzy za pomoca modeli konturowych
twarzy oraz wspotrzednych punktéw antropometrycznych. Wymiarowos$¢ wektora cech dla
tych przypadkéw wynosi odpowiednio: DIM=100-200 oraz DIM=20+40. Problemem jest
tutaj bardzo skomplikowana metoda wyboru odpowiednich cech oraz wymagania co do
doktadnos$ci wyznaczenia wspoétrzednych konturéw i antropometrycznych punktow na twarzy.
Z tego wlasnie powodu modele konturowe twarzy oraz wspélrzegdne punktow
antropometrycznych stosowane s raczej w interaktywnych systemach rozpoznawania.

Tabela 1 przedstawia rozmiary przestrzeni cech dla wszystkich oméwionych wyzej

sposobow wyboru cech.

Tabela 1. Rozmiary przestrzeni cech dla réznych metod (zrédto [12])

Sposéb 0 1,2 3 4 5 6 7
Wyboru cech
DIM MN MN | 2 (M/n*N/k) | max(M,N) | =200 100200 | 2040
Identyfikacja twarzy

Etap identyfikacji polega na poréwnywaniu badanego obrazu twarzy
z przechowywanymi w bazie wzorcami. W zalezno$ci od przyj¢tej metody rozpoznawania,
ilos¢ przechowywanych wzorcéw oraz forma ich zapisu jest rézna. Wyrézniamy dwa
podejscia: pierwsze, nazywane strukturalnym, bazuje na cechach anatomicznych twarzy oraz
na statystycznych wartosciach obrazu twarzy i traktuje twarz jako zesp6t podstawowych
cztonéw wystgpujacych w okreslonych relacjach wzgledem siebie. Z kolei podejscie
decyzyjno-teoretyczne zaktada, ze obiekt reprezentowany jest wektorem liczb otrzymanych
przez odpowiednio  przeprowadzone pomiary (np. prébkowanie, skanowanie).
W projektowanym systemie wykorzystano podejscie decyzyjno-teoretyczne — kazda twarz
reprezentowana jest przez wektor cech (o ustalonej wymiarowosci) zbudowany na podstawie

wspotrzednych charakterystycznych punktéw twarzy, wyznaczonych w drodze pomiaréw.
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Zapisane w taki sposéb wzorce zgrupowane zostaly nastgpnie w klasy reprezentujace
poszczegblne twarze. Glownym problemem w tym przypadku jest zapewnienie odrgbnosci
obszaréw poszczeg6lnych klas i wykorzystanie metod umozliwiajacych skuteczne badanie
réznic pomig¢dzy nimi. Istnieje wiele metod okreslania przynaleznosci badanej twarzy do

okreslonej klasy. Najbardziej popularne z nich to:

metody minimalnoodleglo$ciowe,
- metody wzorcéw,
- metody aproksymacyjne,
- metody drzewowe i grafowe.

Omoéwienie ich wszystkich znacznie wykracza poza ramy niniejszej pracy, dlatego
ograniczono si¢ tylko do opisu jednej z nich, wykorzystanej w przedstawianym systemie
metody oNN bedacej przedstawicielem grupy metod minimalnoodlegtosciowych. Metody te
sa czesto stosowane w praktyce ze wzgledu na swa prostote i intuicyjnos¢, ale takze dlatego,
ze daja stosunkowo dobre wyniki.

Niech 7 oznacza zbiér indeksoéw klas, D zbiér obiektéw podlegajacych rozpoznawaniu,

U jest ciagiem uczacym zdefiniowanym jako zbior par:
U={<)_ck,i">, k=12,...N} (1)

Elementy tego zbioru to wzorce, zawierajace pelna charakterystyk¢ danego obiektu
d* i informacje na temat numeru klasy i do ktérej ten obiekt powinien by¢ zaliczony.

Ogolna zasada dziatania metod minimalnoodlegtosciowych polega na wybraniu jako
wyniku i € I tej klasy, do ktérej nalezy obiekt x ** € U najblizszy (w sensie przyjetej metryki
p) rozpoznawanemu obiektowi d (reprezentujacemu go wektorowi cech x). Oznaczajac przez
C odwzorowanie opisujace stopien podobienstwa nieznanego obiektu d € D do
poszczegblnych klas D; indeksowanych numerami i € [ i zakladajac, ze w przestrzeni
X zdefiniowano pewna metryke (np. euklidesowa) mozna odwzorowanie C zapisa¢ w postaci:

1

CX)=—F—,
) plx,x")+e

i=1,2,..L (2)

Element x** nalezy do podzbioru U' a mata stata dodatnia zostata wprowadzona w celu
zapewnienia warunku C'(x) < oo, gdyz teoretycznie mozliwe jest uzyskanie pokrycia punktéw

P 2) =0 (3)

Wybér elementu x** w podstawowym wariancie NN (ang. nearest neighbour)

dokonywany jest zgodnie z regula:
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p(x,x") = min (x,x") 4)

Metoda ta w tej postaci ma jednak liczne wady. Jedna z nich jest duza wrazliwosci na
btedy ciagu uczacego U . Jesli blednie okrelona zostanie przynalezno$é i* chociaz jednego

elementu gk ciagu uczacego U (rys. 1.12), to wowczas cale jego otoczenie bgdzie btednie

klasyfikowane.
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Rys. 1.12. Bledne polozenie i sklasyfikowanie elementu ciagu uczacego (rys. na podst. [20])

Aby ograniczy¢ ten efekt wprowadza si¢ dodatkowy parametr ¢, ktérego wybor
determinuje wilasno$ci metody (rys. 1.13). Parametr ten wybierany jest arbitralnie, jednak
w ten sposéb, aby

a<<minN' (N - liczba el. ciqgu uczqcego) (5)

iel
W praktyce « jest mala liczba dodatnia. Po okresleniu ¢ 1 pojawieniu si¢ obiektu
rozpoznawania x obliczane sa wartosci odlegtosci tego obiektu od wszystkich obiektéw ciagu
uczacego P(x, gk), k =1, 2, ...,N. Nastepnie dokonuje si¢ uporzadkowania ciagu uczacego

wedlug rosnacych odlegtosci, wprowadzajac numery v =1, 2, ..., n:

U={<;c”,i“>, 9=12,...N| (6)
przy czym
v, 0> 1= p(x,x")> p(x, x")]. (7)
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Rys. 1.13. Zasada dzialania metody aNN (rys. na podst. [20])

Nastgpnie wybiera si¢ o poczatkowych obiektow ciagu, tworzac podzbidr

U ={<;cv,i”>, v=1,2,...0] (8)
rozbijany na podzbiory (moga by¢ puste) zwiazane z poszczegblnymi klasami

U ={<)_cv,i“>, v<ani’=if 9)

Funkcje przynaleznosci, ktérych wartoSci okreSlaja miar¢ przynaleznosci danego
obiektu d do poszczegdlnych klas D' (i = 1,2,...L) dla metody NN mozna teraz wyznaczyé
na podstawie liczebnosci podzbioréw U,

C'(x)=#U""; i=1,2,...,L (10)

Weryfikacja i kontrola poprawnosci
Etap weryfikacji ma na celu zminimalizowanie liczby btednych decyzji

podejmowanych przez system 1 oceng¢ wiarygodnosci uzyskanych rezultatow. Sama
weryfikacja odbywa si¢ praktycznie na kazdym z etapéw identyfikacji twarzy, poczawszy od
jej lokalizacji na obrazie wejsciowym (np. odrzucanie obiektow nie bgdacych twarzami).
Weryfikacja rezultatu rozpoznawania pozwala na potwierdzenie otrzymania poprawnego
wyniku, a w przypadku biednej decyzji - na probg jej wykrycia. Btedy generowane przez
system rozpoznawania dzieli si¢ na trzy gtéwne grupy [19]:
b) btaqd fatszywego odrzucenia - obraz twarzy posiadajacy wzorzec w danej bazie
danych zostaje nierozpoznany i odrzucony jako obraz nie posiadajacy swojej

reprezentacji,
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- blqd blednej klasyfikacji - obraz twarzy posiadajacy wzorzec w bazie
danych zostaje btgdnie przypisany do innego wzorca z bazy,

- blqd fatszywej akceptacji - obraz twarzy nie posiadajacy wzorca w bazie
danych zostaje btednie przypisany do wzorca tam istniejacego.

W niektérych przypadkach ich wykrycie moze by¢ trudne, ale nawet wtedy otrzymuje
si¢ informacje o stopniu wiarygodnosci otrzymanych rezultatow. Aby zminimalizowac
prawdopodobienstwo wystapienia btedéw procedury weryfikacji w jednym systemie
implementowane sa na wiele sposobow:

- poprzez dodanie testu/weryfikacji z rozpoznawaniem dodatkowego obrazu
lub najistotniejszych czgsci twarzy,

- poprzez zaimplementowanie w jednym systemie dwoch réznych
algorytméw rozpoznawania, pierwszy traktowany jest jako podstawowy
a drugi jako dodatkowy stuzacy w etapie weryfikacji,

- poprzez uzycie kodu PIN (ang. Personal Identification Number) przez
uzytkownika w procesie weryfikacji,

- zgromadzenie i wykorzystanie réznych biometrycznych i biomedycznych
informacji w jednym systemie (na przykiad twarz + glos, twarz + linie
papilarne itp.),

- poprzez oparcie zadan identyfikacji 1 rozpoznawania na cechach
uzyskiwanych z réznych kategorii, ale powiazanych z jedna osoba (na
przyklad statystyczne i strukturalne cechy twarzy).

To jakie procedury zostana uzyte zalezy od specyfiki systemu, wymagan czasowych

oraz wymaganej niezawodnosci.

1.3. Metody rozpoznawania twarzy

Istnieje wiele sposobow klasyfikacji metod rozpoznawania twarzy. Ogdélnie mozna je
podzieli¢ na dwie gléwne grupy:
- metody analityczne — w ktérych pod uwage bierze si¢ anatomiczne cechy twarzy
- metody bazujace na podejsciu globalnym — w ktérych obraz twarzy traktuje si¢ jako

catosc¢.
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Tabela 2. Ogoélna klasyfikacja metod rozpoznawania twarzy

Metody analityczne Metody globalne

metody sztucznej inteligencji (sieci neuronowe, ‘ S
. rozpoznawanie w oparciu o jeden wzorzec
logika rozmyta)

metody matematyczne rozpoznawanie w oparciu o baz¢ wzorcéw

Metody analityczne

W podejsciu analitycznym lokalizuje si¢ charakterystyczne punkty na obrazie twarzy
i mierzy si¢ wzgledne odleglo$ci miedzy tymi punktami. Pod uwage bierze si¢ takie cechy
jak:
- odlegtosci migdzy Srodkami oczu,
- odlegtosci miedzy najdalszymi punktami oczu,
- odlegtosci pomigdzy oczami i nosem,
- odlegtosci pomigdzy linig oczu i linia ust,
- odlegtosci od najdalszego punktu oka do srodka ust,
- szeroko$¢ 1 wysokoS¢ twarzy,
- szerokos$¢ i dtugos$¢ nosa, ust,
- matematyczny opis ksztattu twarzy (owal twarzy).
Poszczegdlne cechy zostaja zapisane w postaci wektora cech. Identyfikacja polega na
poréwnaniu wektora cech reprezentujacego badana twarz z przechowywanymi w bazie
danych wzorcami, poprzez badanie odleglosci (zgodnie z przyjeta metryka) pomigdzy nimi.

Rezultat rozpoznawania okres$la si¢ na podstawie minimum odlegtosci.

Metody globalne

W metodach globalnych wykorzystywany jest caty obraz twarzy lub jego najbardziej
reprezentatywna cz¢$C. Identyfikacja polega na poréwnywaniu obrazu biezacego z kazdym
z wzorcOw przechowywanych w bazie danych. Moze by¢ realizowana z wykorzystaniem
nastgpujacych metod:

- metoda polegajaca na bezposrednim poréwnaniu obrazu biezacego
ze wzorcem (w przestrzeni cech wejsciowych) z obliczeniem odlegltosci
pomigdzy nimi na podstawie dowolnej metryki,

- metoda polegajaca na bezposrednim poréwnaniu obrazu biezacego
ze wzorcem z obliczeniem miary podobienstwa pomi¢dzy dwoma obrazami

na podstawie korelacji,
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- metoda polegajaca na poréwnaniu obrazu biezacego ze wzorcem
w przestrzeni cech zredukowanych z wykonaniem redukcji cech na
podstawie transformacji Karhunena-Loeva i koncepcji twarzy wtasnych
(ang. ,,Eigenface”),

- metody oparte na LDA i koncepcji ,,Fisherface”,

- metody bedace kombinacjami powyzszych.

Jedna z prostszych jest metoda korelacyjna. Operuje ona w wejsciowej przestrzeni
cech. W metodzie tej bada si¢ istnienie wzajemnego powiazania pomig¢dzy obrazem
rozpoznawanym a wzorcem. Jesli warunki ich pozyskiwania byty zblizone (o$wietlenie,
skala, pochylenie i obrét) to korelacja pomigdzy nimi jest bliska 1 a skutecznos¢
rozpoznawania dochodzi do 90%. W przeciwnym wypadku, korelacja nie wykrywa
podobienstwa dwoch obrazéw i staje si¢ nieskuteczna. Z racji tego, iz rozpoznawanie odbywa
si¢ w wejsciowe] przestrzeni cech, korelacja jest ztozonym obliczeniowo procesem. Wyniki
rozpoznawania mozna polepszy¢ rozbudowujac bazg¢ danych réznymi wariantami
przechowywanych w niej wzorcow (kosztem jej wielkosci). Lepsze rezultaty mozna osiagnaé
przechodzac z wejsciowe] przestrzeni cech do przestrzeni inwariantéw Fouriera-Melina
(eliminuja skale 1 przedstawiaja obrét jako cykliczne przesunigcie) i na podstawie filtracji
dopasowujacej osiagna¢ wysokie oceny korelacji pomigdzy dwoma obrazami. W dalszym
ciagu jednak problem stanowi wielko$¢ przestrzeni cech odpowiadajaca rozmiarom obrazu
wejsciowego.

Metoda umozliwiajaca znaczng redukcj¢ wymiarowosci wejsciowe]j przestrzeni cech
jest transformacja Karhunena—Loeva. Do dalszego wykorzystania pozostawiane sg tylko te
cechy, ktére maja kluczowe znaczenie dla konkretnej klasy obrazéw. Stopien prawidtowego
rozpoznawania osigga wartos¢ 80% 1 jest stabilny, niezaleznie od warunkow otrzymania
obrazéw twarzy w stosunku do przechowywanych w bazie wzorcéw. Metoda dyskryminacji
liniowej (LDA) jest przedstawicielem rodziny metod statystycznych. Dzieli przestrzen cech
na obszary ograniczone funkcjami liniowymi. Moze by¢ stosowana zarOwno w wejsciowe]
przestrzeni cech jak i zredukowanej, przy czym w tej drugiej osiaga si¢ znacznie lepsza jakos¢
klusteryzacji. Pozwala na zwigkszenie wspoiczynnika rozpoznawania do 90% przy

zmiennych warunkach uzyskania obrazow.
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1.4. Systemy rozpoznawania twarzy

Systemy rozpoznawania moga realizowa¢ swoje zadania dziatajac w dwoch trybach:
trybie ,,off-line” lub ,,on-line”. Determinuje to problemy, jakie projektant systemu musi
uwzgledni¢, aby zapewni¢ ich prawidlowe dziatanie. Systemy klasy ,,off-line” operuja
zazwyczaj na duzych bazach danych i realizuja zadanie identyfikacji. Obrazy wejsciowe sa
czgsto poddawane recznemu procesowi normalizacji (interaktywny system rozpoznawania) —
upraszcza to calty proces polepszajac jednoczes$nie rezultaty rozpoznawania. Szybkos$¢
dziatania takich systemow nie jest czynnikiem decydujacym w ocenie koncowej ich dziatania.
W odréznieniu od nich systemy pracujace w trybie ,,on-line” musza sobie radzi¢ z szeregiem
probleméw zwiazanych z praca w czasie rzeczywistym. Zwiazane s3 one przede wszystkim
z obrobka wstepna obrazow pozyskanych z urzadzenia wejsciowego (kamery). Problemy
te dotycza [12]:

- lokalizacji twarzy z otaczajacego tta albo odréznienia jej od innych twarzy,

- wybrania najbardziej informacyjnej czgsci twarzy,

- dopasowania rozmiaréw twarzy,

- przeksztalcenia twarzy zgodnie z przechowywanymi w bazie wzorcami
(eliminacja obrotéw),

- eliminacji wplywu mimiki, fryzury lub innych niepozadanych obiektow

(okulary),

eliminacji wptywu o$wietlenia.

[lo§¢ mozliwych wariantow obrazu wejSciowego twarzy jest bardzo duza - nawet
w przypadku, kiedy system ma dostgp do bazy danych zawierajacej duza ilos¢ wzorcow
w danej klasie, nie jesteSmy w stanie przewidzie¢ wszystkich, dlatego uzyskanie 100%
skuteczno$ci rozpoznawania jest praktycznie niemozliwe. Jednak zasadniczy wplyw na
strukture¢ bazy danych maja wykorzystywane metody rozpoznawania. Ich odpowiedni dobér
pozwala na uniezaleznienie si¢ w pewnym stopniu od niekompletnosci bazy danych.
W przypadku niektérych z nich (np. PCA + LDA) dostgp do duzej ilosci materialu
wejsciowego jest jednak warunkiem koniecznym do ich poprawnego dziatania. Nalezy takze
pamigta¢ o tym, ze kazda kolejna operacja poréwnania wydluza proces identyfikacji —
w systemach klasy ,,on-line” nie pozostaje to bez znaczenia.

Mozna zatem w stosunku do tej klasy systeméw sformutowac nastgpujace wymagania:

28



- zapewnienie wysokiej jakosci rozpoznawania,

nieskomplikowane algorytmy zapewniajace duza szybkos¢ dzialania,

tatwo$¢ modyfikacji pod katem dopasowania do nowej bazy danych,

eliminowanie podejmowania btednych decyz;ji.

Wysoki wspotczynnik rozpoznawania moze zosta¢ zapewniony poprzez zapewnienie
kompletnosci wejSciowej bazy danych i wysoka jako$¢ uzytych metod, wykonywanie
procedur obrobki wstepnej obrazu (ang. preprocessing) na nowych obrazach, takich jak:
specjalna normalizacja, przeksztalcenie obrazow do form obrazéw zgromadzonych w bazie
danych itp. Oprécz tego proces rozpoznawania powinien by¢ wspierany procedurami
weryfikacyjnymi.

Ogdlny algorytm dziatania takich systeméw polega na sprawdzeniu przynaleznos$ci
pobranego z kamery obrazu wejsciowego do zapisanych w bazie klas: albo poprzez
wyliczenie miary podobienstwa pomig¢dzy obrazem wejsciowym i1 kazdym wzorcem, albo
poprzez obliczenie miary podobienstwa mi¢dzy pewna charakterystyka obrazu wejsciowego
i wspdlna charakterystyka w klasie obrazu. Obraz begdzie naleze¢ do tej klasy, dla ktérej miara
bedzie najwigksza i przy warunku, ze ta miara jest wigksza od pewnego progu identyfikacji.

Jeden z mozliwych wariantéw systemu ,,on-line” przedstawia rysunek 1.14 [12].
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Rys. 1.14. Struktura systemu rozpoznawania on-line (rys. na podst. [12])
Gtéwnymi blokami systemu sa:
1. Cyfrowa kamera — zrédto obrazu wejSciowego
2. Blok wstepnego obrabiania obrazéw z kamery, zawierajacy:
2.1 Blok lokalizacji twarzy z catego obrazu;
2.2 Blok ekstrakcji cech twarzy;
2.3 Blok normalizacji wejSciowego obrazu i uzgodnienia rozmiaru;
2.4 Blok eliminowania obrotéw i nachylen obrazu gtowy;
Baza danych (BDT);
Wirtualna baza danych (WBT);
Bloki wyboru cech;

Blok realizujacy podstawowy algorytm rozpoznawania;

A

Blok realizujacy dodatkowy algorytm rozpoznawania;




8. Blok podjecia decyzji;

9. Blok wprowadzenia PIN i bloki wprowadzenia innych kluczy;

10. Blok odzwierciedlajacy rezultat rozpoznawania;

11. Blok analizy rezultatu rozpoznawania.

Baza danych tworzona jest z réznych zrédet (zdjgcia, inne bazy) albo bezposrednio
z obrazow naptywajacych z kamery. Kazdy obraz przechodzi etap obrobki wstgpne;,
w trakcie ktérej nastgpuje lokalizacja twarzy na obrazie, ekstrakcja cech twarzy, normalizacja
rozmiaréw twarzy, o$wietlenia, wyznaczenie niektorych parametréw twarzy. Na podstawie
wejsciowej bazy danych tworzona jest tzw. wirtualna baza danych (WBT), zawierajaca
obrazy powstale w wyniku przeksztatlcen obrazéw wejsciowych — skalowania, wyrdznienia
osobnych regionéw. Okres§la si¢ w niej ktére obrazy maja by¢ wykorzystane do syntezy
systemu a ktére maja petni¢ funkcje kontrolne czy stuzy¢ do analizy rezultatéw
rozpoznawania. Ma ona szczegélne znaczenie w przypadku, gdy BDT zawieraja po jednym
egzemplarzu danych w kazdej klasie — WBT przechowuje wtedy ich rézne, sztucznie
wygenerowane, warianty. Pozwala ona takze na uniezaleznienie si¢ w pewnym stopniu od
wielkosci obrazu wejsciowego poprzez dynamiczne tworzenie na jego podstawie nowych
obrazéw — wzorcow, ktorych rozmiary odpowiadajg tym przechowywanym w bazie danych.
Wybér cech zdeterminowany jest realizowanym algorytmem rozpoznawania. W bloku
podjecia decyzji nastgpuje analiza otrzymanych wynikow. Tutaj podejmowane sa decyzje
o ewentualnym wykorzystaniu dodatkowego algorytmu rozpoznawania w celu potwierdzenia
otrzymanego rezultatu. Decyzja koncowa podejmowana jest na podstawie wyniku
rozpoznawania podstawowego systemu 1 rezultatow identyfikacji z wykorzystaniem
dodatkowych metod: odciskéw palcéw, glosu, teczéwki, PIN itp. Informacje o rezultatach
rozpoznawania moga poprzez blok analizy uzupelnia¢ istniejaca baz¢ danych.

Na podstawie przedstawionej struktury budowane sa wyspecjalizowane systemy,
realizujace rozpoznawanie twarzy w roznych zastosowaniach np. systemy ,,Visitor
Identification”, realizujace zadanie dostgpu do pomieszczen systemy ,,Access-Control” czy

systemy ,,Name-It” stuzace do identyfikacji twarzy oséb na planie kadru wideo.

14.1. Systemy ,,Visitor Identification”

Systemy klasy “Visitor Identification” realizuja rozpoznawanie zwigzane
z identyfikacja statych klientéw sklepu, gosci w biurze, w domu, odwiedzajacych strony

internetowe, obstugujacych automaty z napojami, pasazeréw lotnisk, kibicow na stadionach
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itp. Wymaganie dotyczace pracy w czasie rzeczywistym narzuca okre$lone reguty ich
tworzenia i wyboru metod rozpoznawania. Zwykle systemy ,, Visitor Identification” sa
zorientowane na bazy danych zawierajace od kilku do kilkudziesigciu klas. Dla wigkszej
liczby klas stosuje si¢ omdéwione dalej systemy ,,Access-Control”. Rysunek 1.15. przedstawia
ogllny schemat systemu ,,Visitor Identification” oparty na opisanej wczesniej bazowej

strukturze systemu rozpoznawania.

Modal Bejestracy

' . I:Iil—* Detektor twarzy + Elatraltor cech —+ Diata

.

Base

Modut idertyfikacii

m :(I _* Deteldor turarmy + Elkstraldor cech I

3
|

Reziltat ‘_ Komparator

Rys. 1.15. Struktura systemu ,,Visitor Identification’ (rys. na podst. [12])

System sktada si¢ z dwoch moduléw — rejestracji i identyfikacji. Modut rejestracji
stuzy do budowy bazy danych (zarejestrowani uzytkownicy). Modut identyfikacji realizuje
podstawowa funkcje — rozpoznawanie. Zawiera blok komparatora, ktéry dokonuje analizy
zdje¢ odwiedzajacego system, wydziela zarejestrowanych uzytkownikéw i ich identyfikuje.
Na rysunku 1.16 pokazano proces rozpoznawania nowego obrazu w przykladowym systemie

,, Visitor Identification” [12]:
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Rys. 1.16. Proces rozpoznawania obrazu w systemie ,,Visitor Identification” (Zrédto: [12])

Baza danych zawiera po jednym obrazie w kazdej klasie. Obraz twarzy po jej detekcji
jest automatycznie wyszukiwany w polu zaznaczonej ramki. Nastgpnie on, jak i wszystkie
obrazy z bazy skalowane sa do rozdzielczosci 16x16. Zmniejszenie rozdzielczo$ci powoduje,
ze caly algorytm rozpoznawania dziata szybciej. W trakcie tej operacji eliminowany jest
wptyw skali (w zakresie +/- 10%), przesunigcia twarzy (w zakresie 1-2% rozmiaréw ramki),
obrotu glowy (+/- 15%). Nastgpnie rozpoznawany obraz jest poréwnywany z kazdym
przeskalowanym obrazem z bazy piksel po pikselu z wykorzystaniem ustalonej metryki. Jesli
warto$¢ bezwzgledna réznicy pikseli przewyzsza pewien zadany prég, to parametr miary
przekroczenia progu zwigksza si¢ o 1. W rezultacie otrzymuje si¢ szereg, ktérego elementami
sa parametry miar przekroczenia progu. Rozpoznawany obraz przypisywany jest do tej klasy,

dla ktérej wartos¢ osiaga minimum.

(o) S S

10
Rys. 1.17. Funkcja przekroczenia progu
Realizowany w ten spos6b algorytm jest bardzo prosty. Nie wymaga

skomplikowanych obliczen, ale jego skuteczno$¢ jest bardzo ograniczona. Poprawnie

wykonywana jest identyfikacja jedynie tych obrazéw, ktére pobierane byly
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w porownywalnych warunkach co odpowiadajace im wzorce w bazie (o$wietlenie, rozmiar,
warianty ustawienia twarzy w stosunku do przechowywanych w bazie wzorcéw). Ponadto
system jest bardzo wrazliwy na zmiany w wygladzie zewne¢trznym: ksztalt fryzury, owal
twarzy, zarost itp. System ma 100% poziom falszywej identyfikacji dla obrazéw
nie nalezacych do bazy danych (takze w stosunku do obrazéw nie przedstawiajacych w ogdle
twarzy). Wyniki rozpoznawania mozna poprawi¢ poprzez przechowywanie w bazie danych
3-5 wariantéw obrazéw dla kazdej klasy, co i tak gwarantuje skuteczno$¢ rozpoznawania na
poziomie co najwyzej 55%, wydtuzajac jednoczes$nie caly proces. Poniewaz nie sa uzywane
zadne metody redukcji wejsciowej przestrzeni (wzorce przechowywane sa w bazie jawnie),
system wymaga znaczacych obszaréw pamigci do dziatania. Oprécz tego nalezy caty czas
minimalizowa¢ albo eliminowa¢ wplyw wszystkich przeszkadzajacych czynnikow,
aktualizowa¢ baz¢ danych biezacymi obrazami odwiedzajacego. Opisany system nie spetnia
zatem podstawowych wymagan stawianych systemom rozpoznawania twarzy i dlatego jego
praktyczne zastosowanie jest bardzo ograniczone.

Znaczaca poprawe wynikow mozna osiagna¢ wprowadzajac dodatkowe metody
weryfikacji otrzymanych rezultatéw. W przypadku systeméw ,,Visitor Identification” polega
to zazwyczaj na przeprowadzeniu testu z rozpoznawaniem dodatkowego obrazu lub jego
najistotniejszej czgsci lub wykorzystaniu dwéch réznych algorytméw rozpoznawania —
podstawowego i dodatkowego, stuzacego do weryfikacji otrzymanych wynikéw. Na rysunku
1.18 przedstawiono zmodyfikowany proces rozpoznawania z wykorzystaniem wymienionych

metod.

Rys. 1.18. System ,,Visitor Identification” z dodatkowa weryfikacja rezultatu (Zrédlo: [12])
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Podstawowa réznica w stosunku do opisanego wczesniej systemu jest uzupelnienie
bazy danych przeskalowanymi, niosacymi najwigcej informacji o indywidualnych cechach
twarzy, obrazami §rodkowej czgsci twarzy uzyskanymi z obrazéw wejsciowych. Na rysunku
numerem 1 oznaczono wynik detekcji twarzy na obrazie z kamery, 2 — zlokalizowana twarz,
3 — wybrana ramk¢ obrazu do identyfikacji. Pierwszy etap rozpoznawania odbywa sig
podobnie jak w opisanym wyzej systemie: obraz 3 skalowany jest do rozmiaréw
przechowywanych w bazie wzorcéw a nast¢pnie poréwnywany z kazdym wzorcem z bazy (6)
piksel po pikselu z wykorzystaniem ustalonej metryki. Drugi etap to weryfikacja otrzymanego
wyniku: z wejSciowego obrazu wybierana jest Srodkowa czg$¢ twarzy, a nastgpnie
z wykorzystaniem metody wzajemnej korelacji fazowej pordwnywana z przechowywanymi
w bazie wzorcami (7).

Maksimum funkcji korelacji wskazuje do ktérej klasy nalezy badany obraz. Numerami
8 1 9 oznaczono funkcje progowe opisujace rezultat rozpoznawania dla kazdego
z algorytméw. Jezeli wyniki identyfikacji 1 weryfikacji sa zbiezne, obraz uwazany jest za
zidentyfikowany i proces rozpoznawania zostaje zakonczony.

Opisana modyfikacja pozwala osiagna¢ skuteczno$¢ rozpoznawania na poziomie

dochodzacym nawet do 90%.

1.4.2. Systemy,,Access Control”

Zadaniem systemOw kontroli dostgpu (,,Access Control Systems”) jest dopuszczenie
uprawnionych os6b do okreSlonych miejsc. Systemy te znajduja zastosowanie
w kontrolowanym dostgpie do budynkéw, pomieszczen, autoryzacji dostgpu do zasobow
informatycznych, identyfikacji os6b korzystajacych z bankomatéw. Zastosowania te
wymuszaja niezawodnos¢ i ciagltos¢ ich dziatania. Klasyczne systemy kontroli dostgpu
opieraja si¢ zwykle na kartach (magnetycznych, chipowych), numerach PIN czy tez
unikalnych identyfikatorach uzytkownika. Powoduje to, ze dostgp do chronionych zasobéw
moze mie¢ nie tyle osoba uprawniona, co osoba posiadajaca kartg, znajaca numer PIN czy
identyfikator. Wiaczenie technik biometrycznych do procesu autoryzacji powoduje faktyczna
weryfikacje osoby i ustalenie jej uprawnien. Systemy rozpoznawania twarzy typu ,,Access

Control” sa tego przyktadem. Na rysunku 1.19 przedstawiono jedno z mozliwych rozwiazan.
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Rys. 1.19. Struktura systemu ,,Access Control” (rys. na podst. [12])

Nowymi elementami sa: blok redukcji wejSciowej przestrzeni cech bazujacy na
metodach PCA+LDA, dwa niezalezne algorytmy rozpoznawania oraz wprowadzenie
wirtualnej bazy danych (WBT). WBT buduje si¢ z wykorzystaniem dwoéch rodzajow
obrazow: przeskalowanych obrazéw bazy wejsciowej oraz obrazow srodkowej czgsci twarzy
— ze wzgledu na jej najbardziej informacyjny charakter. Poniewaz system powinien potrafi¢
rozdziela¢ obrazy przedstawiajace twarze od tych, ktore jej nie zawieraja, czgsto WBT
uzupetniana jest specjalng grupa obrazéw — tzw. ,pulapek”, okreSlajacych mozliwych
nieupowaznionych uzytkownikéw. W grupie tej mieszcza si¢ np. obrazy przyrody, grupowe

zdjecia ludzi, zdjecia gtéw zwierzat, przedmioty przypominajace owal twarzy.
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Z wejSciowych obrazéw, otrzymanych bezposrednio z kamery, w bloku DT
przeprowadzana jest detekcja twarzy. Jesli realizowanym etapem jest synteza systemu, dane
te uzupetniaja WBT (linia 1) - po wykonaniu wstgpnej obrobki danych oraz wydzieleniu
srodkowej czesci kazdej z twarzy. W jej ramach dane zostaja podzielone na obrazy wzorce
oraz obrazy kontrolne. Uzywajac obrazéw kontrolnych (linia 3a — Bufor — linie 4, 4a)
mozna sprawdzi¢ skuteczno$¢ dziatania systemu oraz okreslic niezbgdne progi dla
prawidlowego klasyfikatora. Linia 2 — 3 rozpoczyna proces rozpoznawania: w bloku DT
przeprowadzana jest detekcja twarzy oraz wybor srodkowej czesci twarzy. Dane zapisywane
sa w bloku BUFOR. Obraz czg$ci twarzy z bufora (linia 4) oraz obrazy — wzorce czgsci
twarzy z WBT (linia 5) poréwnywane sa w bloku ,,Okreslenie miary podobienstwa na
podstawie korelacji”. Stopien podobienstwa obrazéw okresSlany jest za pomoca
wspotczynnika ich wzajemnej korelacji fazowej, czulego na wszystkie zmiany
indywidualnych ryséw twarzy. Nastgpnie obraz z bufora przetwarzany jest w bloku redukcji
cech zgodnie z metodami PCA+LDA (linia 4a) 1 porownywany z obrazami - wzorcami
twarzy z WBT (linia 5a) w bloku ,,Okreslenie miary podobienstwa obrazow na podstawie
metryki p”. Obrazy twarzy przechowywane sa w tym przypadku w bazie w postaci niejawne]
— w pamigci przechowuje si¢ QK(K-1) (Q — liczba podobrazéw w klasie, K — liczba klas,
(K-1) — liczba cech na kazdy podobraz) cech redukowanej przestrzeni, parametry systemu
1informacj¢ o odleglosci migdzy Srodkami oczu w kazdej klasie podobrazéw. Ocena
rezultatéw poréwnania przeprowadzana jest w bloku ,,Analiza rezultatéw klasyfikacji nowego
obrazu oraz przyjecia decyzji”’. Rezultaty poréwnan z poprzednich etapéw docieraja do tego
bloku wzdtuz linii 6 — 8 oraz 7 — 8. Jako ostatnie sa wykorzystywane: odciski palcéw, gtos,
tgczOwka oka, ksztatt dioni, kody PIN, w przypadku ktorych wykorzystuje si¢ specjalne
algorytmy 1 metody rozpoznawania, zespolone z podstawowym algorytmem rozpoznawania
(9). Nowy obraz przyjmuje si¢ za rozpoznany, jesli rezultaty 6, 7 oraz 9 klasyfikuja go do tej
samej klasy, a miary podobienstwa w obu przypadkach sa powyzej zadanego progu.

W systemach rozpoznawania ,,on-line” powaznym problemem jest zapewnienie
poréwnywalnych warunkéw pozyskiwania obrazéw twarzy. Jednym z czynnikéw, ktory
nalezy uwzgledni¢ jest oswietlenie. W przypadku, gdy jego wpltyw na obrazy wejsciowe jest
tak duzy, ze ksztalt i szczegdty twarzy odgrywaja rol¢ drugorzedna, nalezy przej$¢ do
kategorii innych cech, np. normowanych gradientéw jaskrawosci. W efekcie wplyw
komponentu jaskrawosci w wejsciowej przestrzeni cech zostaje zminimalizowany a po jej
redukcji — praktycznie wyeliminowany. Pozwala to na uniezaleznienie jako$ci rozpoznawania

od warunkoéw o$wietlenia twarzy przed kamera.
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1.4.3. Systemy ‘“Name-It”

Celem zadan klasy ,,Name-It” jest przypisanie identyfikowanej osobie odpowiedniej
nazwy. Zrédlem danych sa sekwencje kadréw pochodzace m.in. z programéw
informacyjnych, opisy obrazéw wideo, zapisy dzwigkowe gtosu identyfikowanej osoby.
Systemy realizujace zadania ,,Name-It” operuja zazwyczaj na niewielkich bazach danych
(10-15 os6b na jeden kanat telewizyjny).

Gltéwne zadania realizowane przez systemy klasy ,,Name-It” to:

- identyfikacja (nazwanie) oséb znajdujacych si¢ w kadrze obrazu wideo
(dziennikarza, prezentera) na podstawie twarzy,

- identyfikacja osoby na obrazie wideo na podstawie zadanej nazwy,

- identyfikacja osoby na obrazie wideo na podstawie zapisu dzwigkowego jej
glosu,

- identyfikacja osoby na obrazie wideo na podstawie opisu ekranowego.

Zadania te powinny by¢ wykonywane w czasie rzeczywistym. Potencjalne
zastosowania to np. automatyczna indeksacja obrazéw wideo na podstawie nazwy osoby,
tworzenie baz danych informacji, w ktérych kluczami sa pary: twarz — nazwa, przegladarki
newsow, ktore w odpowiedzi na nazwe dobieraja odpowiedni obraz twarzy, czy interaktywne
odtwarzacze wideo dostarczajace informacji nt. zaznaczonej twarzy. Na rysunku 1.20

przedstawiono schemat dziatania systemu ,,Name-It”.
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Rys. 1.20. Struktura procesu ,,Name-It” (Zrédio: [17])

Pierwszym etapem jest ekstrakcja danych wejsciowych: detekcja i lokalizacja
sekwencji twarzy w ramach jednej sceny, detekcja i rozpoznanie stopki obrazu, ekstrakcja
stéw kluczy — nazw oséb ze sciezki dzwigkowej. Z pozyskanej sekwencji twarzy, wybierana
jest ta potozona najbardziej na wprost wzgledem kamery. Pozwala to na bardziej niezawodna
jej identyfikacjg. Po identyfikacji twarzy lub rozpoznaniu tekstu nastgpuje przypisanie: nazwy
do osoby w przypadku, gdy danymi wejsciowymi sa obrazy twarzy lub osoby do nazwy
w przypadku, gdy jest to nazwa.

Praktyczne rozwiazanie takiego systemu zostalo zaprezentowane w pracy [12].

Schemat systemu przedstawia rys. 1.21:
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Rys. 1.21. Struktura systemu ,,Name-It” (Zrédto: [12])

System sktada si¢ z trzech podstawowych blokéw: rejestracji, identyfikacji i detektora
zmiany scen. Modut rejestracji przeznaczony jest do budowy bazy danych. Modut
identyfikacji odpowiedzialny jest za detekcje i1 lokalizacje wszystkich twarzy w kazdej
wydzielonej scenie i w kazdym kadrze oraz rozpoznanie osoby (os6b) znajdujacych sig
w kadrze. W przypadku gdy w biezacym kadrze znajduje si¢ wigcej niz jedna twarz,
dodatkowo wykonywane jest zadanie $ledzenia twarzy (ang. face tracking). Istotng rolg
odgrywa detektor zmiany sceny, poniewaz zmiana sceny jest sygnalem zakonczenia lub
poczatku rozwiazania zadania ,,Name-It”. W celu realizacji w/w zadan system wykorzystuje
metody:

- do okreSlania momentu zmiany sceny - metody opierajace sig
poréwnywaniu histograméw jasnosci dwéch sasiednich kadréw oraz analize
zmian gradientéw Sredniej warto$ci 1 dyspersji komponentu H obrazu
kolorowego przedstawionego w formacie HSV,

- do segmentacji kadrow i lokalizacji obszar6w — kandydatéw na twarz
cztowieka - metodg ,,skin-color’; w celu ich weryfikacji poszukuje si¢
geometrycznych cech twarzy

- do identyfikacji — metody analizy komponentéw giéwnych (PCA, PCA
+ LDA).
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Skuteczno$¢ dzialania w duzej mierze uzalezniona jest od efektow 1 jakosci

wyodregbnionych obszaréw twarzy.

1.5. Przyklady istniejacych aplikacji i systemow

Przedstawione wczes$niej metody znajduja zastosowanie w wielu istniejacych na rynku
aplikacjach. Ponizej przedstawiono krotki przeglad systeméw wykorzystujacych zagadnienia
biometryki. Z racji bardzo szerokiego zakresu w jakim dzialajg te systemy, skupiono sig¢ na
opisaniu tych, ktére wykorzystuja wykrywanie i rozpoznawanie twarzy, pomijajac te oparte

na detekc;ji linii papilarnych, teczowki oka czy tez ksztaltu i ciepta dtoni.

BetaFace
System ,,BetaFace” [WWW-3] to produkt firmy BetaFace z Niemiec. System ten

moze by¢ wykorzystywany zaréwno jako aplikacja na stronach internetowych, jak i jako

samodzielna aplikacja.

Rys. 1.22. Wykrywanie twarzy w programie BetaFace. Zrédto: [WWW-3]

Algorytm ,BetaFace” przeszukuje wczytany obraz (w wersji Premium takze
sekwencje wideo) pod katem wystgpowania ludzkiej twarzy. Po zlokalizowaniu twarzy

wyznaczane sg na niej punkty opisujace potozenie charakterystycznych dla konkretnej osoby
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czesci twarzy. W wersji podstawowej (rys.1.22) jest to 8 miejsc (oczy, kaciki oczu oraz kaciki
ust).

Wersja ,,Professional” pozwala na wyznaczenie 84 punktéw — opisuja one kontury
oczu, kontury brwi, kontur ust, kontur nosa, lini¢ podbrédka, skroni, czota a takze teczéwke

oraz czubek nosa (rys. 1.23).

Rys. 1.23. 84 punkty opisujace twarz w systemie BetaFace. Zrédto: [WWW-3]

Na stronie producenta [WWW-2] dostgpna jest wersja demo ,,on-line”. Po wczytaniu
zdjecia nastgpuje rozpoznanie i lokalizacja wszystkich twarzy (spetniajacych okreslone
warunki — minimalng wielko$¢ oraz ewentualny obrét wokot osi), nastgpnie twarze te sa
porownywane z baza i w wyniku otrzymuje si¢ 5 najbardziej podobnych twarzy z bazy

(rys.1.24).

-0.09680694 -0.1002655 -0.1002655 -0.101477 -0.1092748
Rys. 1.24. Poréwnanie twarzy autorki z twarzami w systemie BetaFace
Oczywiscie zdarzaja si¢ 1 btedy — zaréwno falszywego rozpoznania obiektu nie

bedacego twarza jak 1 nierozpoznanie twarzy, ktéra spetnia zadane warunki.

M3S - System Rozpoznawania Twarzy Watch ID

Jest to produkt polskiej firmy Polixel. W programie tym zastosowano algorytm analizy
sktadowych gtéwnych (PCA) oraz liniowa analiz¢ dyskryminacyjna Fishera (LDA).

System ten [WWW-11] wykorzystywany jest w powiazaniu z systemami monitoringu,
dzigki czemu pracuje nie na pojedynczym obrazie twarzy, lecz sekwencji kilku zdje¢ (rys.
1.25). Dzigki takiemu podej$ciu lokalizacja twarzy w systemie jest ulatwiona, gdyz
poréwnanie kilku obrazéw pozwala wyodregbni¢ obszar bedacy twarza. Tak znaleziony obraz
twarzy jest nastgpnie poddawany normalizacji poprzez skalowanie i ewentualng rotacjg, aby

deskryptor naliczat dane w jednakowych warunkach.
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Dane takie moga by¢ przechowywane w bazie danych lub tez np. zapisywane na

chipach w kartach dostgpu pracownikéw do wydzielonej sekcji w firmie.

AT OEwneE  WHeE Pave

Dare peucabe

Iy [TE510F

Mzzriin fela

Rys. 1.25. System IDWatch — okno rozpoznawania Zrédto: [WWW-11]

Facelt® Argus
Firma Identix polaczona obecnie z firma Viisage Technology jako L-1 Identity

Solutions oferuje wiele rozwigzan dla firm opartych na biometryce. Sa to zardwno systemy
ograniczonego dostgpu oparte na rozpoznawaniu i identyfikacji na podstawie odciskow
palcow (FacePASS™), jak i systemy rozpoznawania oséb na podstawie odciskow palcow
oraz twarzy (ABIS® System).

Systemem opierajacym si¢ na rozpoznawaniu twarzy jest Facelt® Argus [WWW-8].
System ten wyszukuje twarze w strumieniu wideo z kamer o wysokiej rozdzielczosci,
nastgpnie przeszukuje zdefiniowane wczesniej listy 1 generuje alarm, jesli nastapi doktadne

dopasowanie (rys. 1.26).
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System opiera si¢ na polaczonych technologiach rozpoznawania geometrii twarzy oraz

Rys. 1.26. Rozpoznanie twarzy w systemie Facelt® Argus. Zrédlo [WWW-8]

tekstury skory. Wykorzystywany moze by¢ szczegblnie tam, gdzie nalezy rozpoznawaé

konkretne osoby (z wczesniej okreslonej listy) wsrdd ttumu innych.

Visitor Identification

System ten [WWW-13] powstal na Wydziale Informatyki Politechniki Szczecinskiej.
Dziata na zasadzie rozpoznawania os6b na zdjgciach pochodzacych z kamery cyfrowej. Moze
by¢ zastosowany na przyklad do identyfikacji oséb czekajacych na wpuszczenie do posesji
czy biura, weryfikacji os6b wizytujacych portal w Internecie, rozpoznawania czgstych gosci
w sklepie itp.

Wejsciem moze by¢ plik jpg badz bmp lub tez obraz z kamery. Aplikacja wyszukuje
w obrazie twarze ludzkie, nastgpnie wybiera najwazniejsza i dajaca najwigcej informacji
czgs$¢ twarzy (np. od linii brwi do podbrédka), normalizuje do wymiaréw obrazéw w bazie
danych a nastgpnie poréwnuje z opisanymi w bazie osobami. Na obrazie wyjSciowym wokot
twarzy osoby widnieje ramka z przypisanym nazwiskiem osoby rozpoznanej (rys. 1.27).

W systemie tym do detekcji twarzy na obrazie wykorzystywane sa metody oparte na
rozpoznawaniu koloru skéry (ang. skin-color detection) w przestrzeni RGB oraz YCbCr,
nastepnie weryfikacja nastgpuje na podstawie cech ludzkiej twarzy (wyszukanie oczu). Do
ekstrakcji cech twarzy wykorzystano transformat¢ kosinusowa a poréwnanie wykonywane

jest w metryce L2.
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Rys. 1.27. Rozpoznana twarz w systemie ,,Visitor Identification”. Zrédto [WWW-13]

Ponizej przedstawiono zrzut ekranu pokazujacy dziatanie systemu (rys. 1.28). Po
lewej stronie widnieje obraz wejSciowy, z prawej wynik detekcji twarzy — ramka wokot
twarzy oraz linie wskazujace o$ symetrii oraz potozenie oczu. Na dole znajduje si¢ obraz

z wynikiem rozpoznania — twarz otoczona ramka wraz z nazwiskiem osoby rozpoznane;.

Visitor ldentification System
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Rys. 1.28. System ,, Visitor Identification”. Zrédto [WWW-13]

SNAPPY Face Recogniser

Kontrolowany dostep moze dotyczy¢ nie tylko miejsc szczegdlnie waznych z punktu

bezpieczenstwa firmy, jak serwerownie czy centrale telekomunikacyjno-informatyczne. Moze
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on takze znalez¢ zastosowanie w domu, przy wlasnym komputerze. Czgsto pracuje si¢ nad
waznymi danymi, do ktérych dostgpu nie powinny mie¢ niepowolane osoby. Sposobem
zabezpieczenia si¢ przed takimi sytuacjami jest zastosowanie logowania do systemu na
podstawie wlasnej twarzy. Jednym z takich systemow jest SNAPPY Face Recogniser
[WWW-12] zastosowany w kamerach SNAPPY (rys. 1.29). Kamera ta moze stuzy¢ jako

zwykta kamera internetowa, ale rowniez moze zosta¢ wykorzystana do ochrony komputera.

SNappy
o |
ﬁ\'n._ - ]

Rys. 1.29. Kamera SNAPPY. Zrédto: [WWW-12]

Dane o upowaznionych uzytkownikach sa zapisywane w bazie. W momencie
logowania system porownuje twarz widziana w kamerze z baza danych na podstawie analizy
geometrii twarzy i zezwala na zalogowanie do systemu, jesli nastapi poprawna identyfikacja.
System udostgpnia réwniez funkcje wiaczania specjalnego wygaszacza ekranu w momencie,
gdy odchodzi od niego zalogowany uzytkownik. Po powrocie uzytkownika przed ekran
monitora nastgpuje kolejna weryfikacja, wygaszacz zostaje wylaczony i mozliwa jest dalsza

praca.
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2. Metodologia

2.1. Ogoélna koncepcja systemu

System realizuje zadanie identyfikacji os6b w trybie ,,off-line”. Funkcjonalnie jego
struktura oparta jest na ogélnym modelu rozpoznawania. Sktada si¢ z kilku podstawowych
blokéw (rys. 2.1):

- bloku detekc;ji i lokalizacji twarzy,
- bloku ekstrakcji cech,

- bloku identyfikacji,

- bloku podjgcia decyzji,

- bloku weryfikacji,

- bazy danych.

System moze pracowa¢ w dwdch trybach: rejestracji oraz identyfikacji realizowanych
w odpowiednich modutach. Podzial jest umowny, gdyz oba z nich wykorzystuja te same bloki
funkcjonalne. Modut rejestracji stuzy do budowy bazy danych. W jego sktad wchodza: blok
detekcji i lokalizacji twarzy oraz blok ekstrakcji cech. Detekcja i lokalizacja twarzy opiera si¢
na wykorzystaniu kombinacji kilku metod: metodzie detekcji koloru skory (ang. ,,skin-color
detection”) wykorzystywanej do wstgpnej segmentacji obrazu wejsciowego, metodzie
konturowej (ang. ,.active contour’) stuzacej do wyznaczenia owalu twarzy oraz metodzie
deformowalnych wzorcéw (ang. ,,deformable template”) wykorzystywanej do weryfikacji
wyznaczonego obszaru. Blok ekstrakcji cech lokalizuje na wyodrgbnionym obszarze twarzy:
oczy, nos, usta, krawedzie twarzy (owal). Na podstawie tych informacji tworzony jest wektor
cech opisujacy badana twarz (N = 6) dodawany do odpowiedniej klasy wzorcow w bazie

danych.
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Rys. 2.1. Schemat funkcjonalny systemu

W module identyfikacji odbywa si¢ wtasciwy proces rozpoznawania. Do identyfikacji
wykorzystywane sa dwa algorytmy: podstawowy opierajacy si¢ na poréwnaniu wybranych
cech anatomicznych badanej twarzy z przechowywanymi w bazie wzorcami oraz dodatkowy
— stuzacy do weryfikacji rezultatu — wykorzystujacy metode korelacji fazowej. Do okreslenia
miary podobienstwa badanego obrazu do danej klasy wykorzystywana jest metryka
euklidesowa. Algorytm dodatkowy wykorzystujacy metod¢ korelacji fazowej wykorzystuje
najbardziej informacyjna centralna czgs¢ twarzy, uzyskana w efekcie procesOw obrobki
wstepnej obrazow wejsciowych.

Do budowy systemu wykorzystano ogdlnie dostgpne bazy obrazéw kolorowych
(RGB) zawierajacych twarze os6b oraz materialy wlasne. Wykorzystywana przez system baza
danych posiada struktur¢ hierarchiczna: obrazy twarzy nalezace do jednej osoby zgrupowane

sa w klasy; klasy w zaleznosci od sposobu reprezentacji danych przyporzadkowywane sa do
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odpowiednich grup. Aby zapewni¢ jak najlepsze wyniki rozpoznawania, przyjmuje sig, ze

wejsciowe obrazy twarzy spetniaja nastgpujace kryteria:

Obrazy
identyfikacji.

kat obrotu wzgledem osi OY zawiera si¢ w granicach +/- 15 stopni,
kat obrotu wzgledem osi OX zawiera si¢ w granicach +/- 30 stopni,
posiadaja widoczne, charakterystyczne cechy twarzy (oczy, usta, nos,

owal).

nie spelniajace w/w kryteriow sa odrzucane jako nieprzydatne w procesie

2.2. Budowa modelu ,,skin-color detection”

Metoda detekcji koloru skéry (ang. ,.skin-color detection”) wykorzystywana jest do

wstepnej lokalizacji obszarow-kandydatéw, mogacych przedstawia¢ twarz cztowieka i opiera

si¢ na obserwacji, iz rozktad koloru ludzkiej skéry, niezaleznie od rasy cztowieka, skupiony

jest na niewielkim obszarze w wybranej przestrzeni barw. Rozklad ten moze zostaé

zamodelowany r6znymi metodami. Najbardziej popularne z nich to:

bezwzgledne okreslenie granic obszaru w wybranej przestrzeni barw —
zaleta metody jest jej prostota i intuicyjnos¢ regut klasyfikacji. Jednak aby
osiagna¢ zadowalajace wyniki dziatania, konieczne jest przeprowadzenie
duzej liczby doswiadczen w celu budowy regut klasyfikacji. Ponadto
metoda zawodzi w przypadku, gdy obrazy wejSciowe byly pozyskiwane
w innych niz w trakcie doswiadczen warunkach o$wietleniowych;

nieparametryczne metody modelowania koloru skéry — opieraja sig
najczg¢sciej na analizie histogramowej obszaru skéry. Opis rozktadu koloru
skoéry przedstawiany jest w postaci tablic lookup (LUT) przechowujacych
znormalizowane wartosci prawdopodobienstw (ang. Skin Probability Map)
opisujacych w jakim stopniu dany kolor (lub przedziat koloréw)
reprezentuje  kolor  skéry.  Sposéb  wyliczania  wartosci  tych
prawdopodobienstw uzalezniony jest od przyjetej metody klasyfikacji.
Najbardziej popularna jest ta wykorzystujaca klasyfikator Bayesa.
Skuteczno$¢ tych metod uzalezniona jest od ilosci danych treningowych
dostgpnych w trakcie budowy modelu. Ponadto, do przechowywania
uzyskanych danych wymagaja one dodatkowej ilosci pamigci. Innym

przyktadem wykorzystania metod nieparametrycznych jest zastosowanie
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sztucznych sieci neuronowych. W dziedzinie tej szczegdlne znaczenie maja
samoorganizujace si¢ mapy (ang. Self Organizing Maps, SOM, sieci
Kohonena). Z siecia neuronéw stowarzyszone sa wspotrzedne na prostej,
ptaszczyznie lub dowolnej n-wymiarowej przestrzeni. Uczenie tego rodzaju
sieci polega na zmianach wspéirzgdnych neuronéw, tak aby dazyty one do
wzorca zgodnego ze struktura analizowanych danych. Sie¢ zatem ,,rozpina
si¢” wokét zbioru danych, dopasowujac do nich swoja strukturg.
Przeprowadzone doswiadczenia wykazaty, ze skuteczno$¢ detektora
opartego na sieci SOM jest poréwnywalna do wynikéw osiaganych
z wykorzystaniem modelu ztozonego Gaussa,

- parametryczne metody modelowania koloru skéry — rozktad koloru ludzkiej
skéry przedstawiany jest za pomoca sparametryzowanych modeli
matematycznych. Najszerzej wykorzystywanym jest model opierajacy si¢
na n-wymiarowym rozkladzie normalnym Gaussa (prostym lub ztozonym).
Gtéwna zaleta tych modeli jest stosunkowo wysoka skutecznos¢,
uniwersalno$c¢ i generalizacja problemu.

- modele dynamiczne — zaprojektowane specjalnie do lokalizacji obszaréw
skory w zadaniach §ledzenia twarzy (ang. face—tracking).

Projektowany system wykorzystuje model oparty na gaussowskiej reprezentacji
rozktadu koloréw ludzkiej skory ze wzgledu na swa uniwersalno$¢, tatwos¢ modyfikacji

1 duza skutecznos¢.

2.2.1. Wybér wlasciwego modelu przestrzeni barw

Model opisujacy rozktad koloréw ludzkiej skéry powinien by¢ zaadaptowany do
poprawnego dzialania niezaleznie od rasy rozpoznawanej osoby i panujacych warunkow
zewnetrznych (np. o$wietlenia). Dlatego wtasciwy wybor stosowanego modelu przestrzeni
barw ma kluczowe znaczenie dla skutecznosci jego dzialania.

Najbardziej popularnym jest model RGB. Jest to model wynikajacy z wlasciwosci
odbiorczych ludzkiego oka, w ktérym wrazenie widzenia dowolnej barwy mozna wywotac
przez zmieszanie w ustalonych proporcjach trzech wiazek $wiatta o barwie czerwonej,
zielonej i niebieskiej, czyli S$wiatta o odpowiedniej czestotliwosci fali elektromagnetycznej.

Jego popularnos¢ wynika z faktu, iz jako jedyny posiada on bezposrednie

odwzorowanie w realizacji sprzgtowej (w postaci kineskopéw pokrytych luminoforami, ktére
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wzbudzone w odpowiednich miejscach trzema strumieniami elektronéw S$wieca Swiattem
w trzech barwach podstawowych). Stad tez wynika zastosowanie tego modelu
w bezposredniej prezentacji obrazu na monitorze. Najczgsciej stosowany jest 24-bitowy zapis
koloréw, w ktérym kazda z barw jest zapisana przy pomocy sktadowych, ktére przyjmuja
warto$¢ z zakresu 0-255. Reprezentacja RGB przestrzeni barw nie nadaje si¢ jednak zbytnio
do opisu koloru ludzkiej skory. W przestrzeni RGB pojedynczy komponent opisujacy kolor
(r, g, b) reprezentuje nie tylko kolor, ale takze luminancj¢. Luminancja moze powodowac,
Ze ta sama twarz postrzegana w ré6znych warunkach o$wietlenia zewnetrznego bedzie inaczej
wyglada¢ i jej poprawna detekcja moze by¢ znacznie utrudniona. Ponadto pomigdzy
poszczegbdlnymi sktadowymi istnieje wysoka korelacja utrudniajaca poprawna klasyfikacje.
Wszystko to powoduje, ze model RGB nie jest najlepszym wyborem, jesli chodzi
0 zastosowania w biometrycznych systemach rozpoznawania twarzy. Wplyw luminancji
mozna wyeliminowa¢ wybierajac chromatyczng przestrzen kolorow. Najwigksza popularnos¢
w zadaniach lokalizacji twarzy zdobyly przestrzenie: RG, HSV, YCbCr oraz [11213.

Ich wspdlna cecha jest rozdzielenie luminancji i chrominancji.
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Rys. 2.2. Rozklad wartosci sktadowych Cb, Cr (po lewej) oraz R, G (po prawej) dla obszaréw réznych
twarzy

Model koloréw RG to przyktad dwuwymiarowej chromatycznej przestrzeni barw,
w ktorej informacja na temat intensywnosci danego koloru nie jest przechowywana.
W odréznieniu od modelu RGB, w ktérym kazdy piksel identyfikowany jest przez wartosci

sktadowych R, G, B w przestrzeni RG kolor jest reprezentowany poprzez proporcjonalny
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udzial kazdej ze sktadowych w kolorze. Suma tych udziatéw musi zawsze wynosic¢ 1, wige
brakujaca w modelu RG znormalizowana sktadowa B mozna w razie potrzeby w tatwy
sposéb wyliczy€.

Mimo, iz przestrzeh RG zawiera mniej informacji niz modele RGB lub HSV, z racji
opisanej wyzej wlasnosci znajduje szerokie zastosowanie w komputerowych systemach
wizyjnych. Brak informacji o intensywnosci koloréw rozwiazuje problem zwiazany
z niestato$cia zewngtrznych warunkéw, w jakich pozyskiwany jest obraz wejSciowy
i powoduje, ze widoczny kolor pozostaje staly. Nalezy tutaj zaznaczy¢, ze w przypadku kiedy
rozne czgsci obrazu sg oswietlone przez rézne zrédia Swiatla, problem zwiazany z niestatoscia
warunkéw zewngtrznych nadal pozostaje.

Sktadowe w modelu RG (sktadowe chromatyczne) definiuje si¢ na podstawie modelu
RGB poprzez nastgpujacy proces normalizacji:

r=R/(R+G+B)(11)

g=G/(R+G+B) (12)
Znormalizowana sktadowa b jest redundantna, poniewazr+g+b=1.

Konwersja odwrotna jest niemozliwa, poniewaz informacja o intensywnosci jest

w trakcie procesu tracona.

Rys. 2.3. Skladowe kolorowego obrazu w przestrzeni RG

Bardzo popularnym w zastosowaniach rozpoznawania twarzy jest model HSV (HSB).
Definiuje on przestrzen koloréw sktadajaca si¢ z trzech sktadowych: H — opisujaca kolor
dominujacy, S — nasycenie koloru i V — jasnos¢ koloru. Jego geometryczng interpretacja jest
stozek, ktérego podstawa jest koto barw.

Przejscie z modelu RGB do HSV odbywa si¢ z wykorzystaniem nieliniowej

transformacji zgodnie z r6wnaniami:
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nieustalone, jezeliMAX = MIN
6Wx——€:£——+m, jezeliMAX=RiG >B
MAX — MIN
60°x— =8 360, jezeli MAX=RiG<B
H = MAX — MIN
60°x— SR L1200, jezeliMAX =G
MAX — MIN
60°x—X=C  1240°, jezeliMAX =B
MAX — MIN
0, jezeliMAX =0
= 1—M W przeciw. prz (13)
i VP -przyp.
V = MAX

przy czym MAX réwna si¢ max(R, G, B) a MIN réwna si¢ min(R, G, B).

Z punktu widzenia zastosowan w zadaniach segmentacji obszaru skory, szczegdlnie
sktadowa Hue charakteryzuje si¢ interesujacymi wilasno$ciami. Okazuje si¢, ze jest ona
niezalezna od odbtyskéw powodowanych bialym zrédlem S$wiatla, ponadto w przypadku
matowych powierzchni jest réwniez niewrazliwa na Swiatlo otaczajace niezaleznie od
orientacji danej powierzchni wzgledem jego zrddta. Przyktadowe wartosci sktadowych
uzywane do detekcji twarzy to:

(H): 0<H <25 Iub 335< H <360

(S): 0,4<5<0,6 (14)

V):v=04

Rys. 2.4. Skladowe kolorowego obrazu w przestrzeni HSV

Model YCbhCr to jeden z modeli szeroko wykorzystywanych w systemach wideo,
telewizji oraz kompresji obrazéw. Sktadowa Y reprezentuje luminancjg, Cb i Cr to sktadowe
(czerwona 1 niebieska) chrominancji. Poszczegdlne sktadowe obrazu mozna otrzymac

w nastgpujacy sposob (BT. 601):

53



Y =0,2989R +0,5866G +0,1145B

Cb=(B-Y) (15)
Cr=(R-Y)

Wartosci sktadowych Cb i Cr uzywane do detekcji obszaru twarzy to:

(Cb): 199 < Cb +0,6Cr < 215 (16)

(Cr): 138<Cr<178 gdzie Cb, Cr = [0, 255].

Obszar twarzy najlepiej wydzielany jest w sktadowej Cb (rys. 2.5).

Rys. 2.5. Skladowe kolorowego obrazu w przestrzeni YCbCr
Prostota transformacji i rozdzielenie komponentéw luminancji i chrominancji
powoduje, ze rowniez ten model znajduje szerokie zastosowanie w zadaniach detekcji twarzy.

Interesujace wilasciwosci z punktu widzenia modelowania koloru skéry, wykazuje
rowniez przestrzen [11213 (rys. 2.6).

Poszczegdlne sktadowe mozna wylicza¢ w nastgpujacy sposob:
IN=(R+G+B)/3
I2=R-B

(1'7)
I13=(2G-R-B)/2

Szczegdlnie uzyteczna jest tutaj sktadowa I2. Jej dalsza modyfikacja moze okazac si¢
przydatna w celu minimalizacji wptywu niepozadanych obiektéw na twarzy (np. okularéw).

2 3

Rys. 2.6. Skladowe kolorowego obrazu w przestrzeni 111213
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2.2.2. Reprezentacja Gaussowska rozkladu koloréw ludzkiej twarzy.

Model EBM.

Moze si¢ wydawac, ze kolor skory réznych ludzi bardzo si¢ od siebie r6zni. Okazuje
si¢ jednak, ze przy spetlnieniu pewnych warunkéw, ich dystrybucja w chromatycznej
przestrzeni barw jest skupiona na niewielkim obszarze (rys. 2.7) i moze by¢ reprezentowana

przez klasyczny model rozktadu Gaussowskiego.

4000
oo
om0
e
a0
1500
oo

1.2

Rys. 2.7. Rozklad koloréw ludzkiej twarzy w chromatycznej przestrzeni barw

Model estymowany jest dwoma parametrami: wektorem warto$ci oczekiwanych
m 1 macierza kowariancji C:
m = E{x}

(18)
C=E{(x-m)(x-m)"}
gdzie x=(x,,x,,...,x,)’ n— wymiar przestrzeni barw

Przyjmujac, ze rozklad koloréw ludzkiej skéry opisany jest tym modelem,
prawdopodobienstwo tego, ze dany wektor wejsciowy chrominancji x reprezentuje obszar
ludzkiej skéry wyrazone jest zaleznoscia:

p(x) =exp[-0,5(x—m)" C™' (x —m)] (19)

. T , . . . . ..
gdzie: x = (x;, X2, ..., xn) , m — wektor wartosci oczekiwanych, C — macierz kowariancji.
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Wektor wartosci oczekiwanej m 1 macierz kowariancji C rozktadu estymowane s3 na

podstawie probek serii treningowej.

B il

300

a0

0 0

Rys. 2.8. Aproksymacja rozkladu koloru ludzkiej skory modelem Gaussa (przestrzen RG)

W trakcie budowy modelu bazujacego na reprezentacji Gaussowskiej nalezy wziaé
pod uwage nastgpujace aspekty:

- charakter serii zdje¢ wejsciowych,
- reprezentacje piksela,
- wybor typu modelu.

Charakter serii zdje¢ wejSciowych zwiazany jest z warunkami, w jakich pozyskiwane
byly obrazy wejsciowe (optymalna sytuacja jest, aby w ramach jednej serii kazde ze zdjgcé
byto pozyskiwane w podobnych warunkach) czy rasa ludzi, ktéra przedstawiaja.
Reprezentacja koloru piksela zwiazana jest bezposrednio z wybrang przestrzenia barw. Ma to
wplyw na posta¢c modelu Gaussa np. w przypadku przestrzeni HSV wektor wartosci
oczekiwanych 1 macierz kowariancji maja odpowiednio wymiary 3x/ i1 3x3. W przypadku
modelu Gaussowskiego mozna méwi¢ o dwéch jego typach: prostym 1 mieszanym
(ztozonym). Zwiazane jest to ze sposobem, w jaki estymowane sa jego parametry oraz jego

formalng reprezentacja. Model prosty reprezentowany jest poprzez réwnanie (19). Model
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mieszany to kombinacja liniowa modeli prostych z przyporzadkowanymi do nich
odpowiednimi ,,wagami”.

p(x)=wN,(m,C)+w,N,(m,C)+...+w N, (m,C) (20)

gdzie N1, N2, Nn to modele proste.

Kazdy taki prosty model odpowiada innej pod wzgledem charakteru serii danych
wejsciowych (patrz wyzej). Parametry modelu moga by¢ estymowane w sposob analityczny
(z wykorzystaniem alg. EM) lub na drodze eksperymentalne;.

Model gaussowski prosty dobrze sprawdza si¢ w przypadkach kontrolowanego
procesu akwizycji obrazow twarzy (wlasciwe oswietlenie, tto). W ogdlnym przypadku
rozklad koloru ludzkiej skéry odbiega nieco od tego przedstawionego na rysunku 2.7. Na
wykresie rozktadu chrominancji ludzkiej skory pojawiaja si¢ zaklocenia zwiazane m.in.
z niestabilnoscia koloru ciemniejszych fragmentéw ludzkiej skéry. Badania przeprowadzone
przez Lee i Yoo [14] na losowo wybranych, odpowiednio duzych seriach obrazéw,
poréwnujace rozklady: koloru ludzkiej skéry i innych obiektéw, wykazaty ponadto, ze
wigkszos$¢ chrominancji obiektéw nie reprezentujacych ludzkiej skéry skoncentrowana jest

w jednym punkcie, znajdujacym sig na granicy obszaru rozkladu ludzkiej skory.

(a) (b)

Rys. 2.9. Histogram rozkladu koloru ludzkiej skory z zaznaczonym punktem skupienia obszarow nie
reprezentujacych ludzkiej skory (a), (b) aproksymacja rozkladu modelem Gaussa (Zroédlo: [14])

Powoduje to, ze rzeczywisty rozktad chrominancji ludzkiej skoéry przestaje by¢
symetryczny. Préba zamodelowania go z wykorzystaniem symetrycznego modelu
Gaussowskiego moze prowadzi¢ do wzrostu iloSci niepoprawnych decyzji. Pewne
rozwigzanie stanowi wykorzystanie gaussowskiego modelu mieszanego. Jest to jednak
okupione duzymi nakladami obliczeniowymi niezbgdnymi do jego budowy (alg. EM)
i stosunkowo wolnym dziataniem, co uniemozliwia jego wykorzystanie np. w systemach
,,on-line”.

Fakt, iz ksztalt obszaru ludzkiej skéry mozna w chromatycznej przestrzeni barw

aproksymowac elipsa, zostal wykorzystany do stworzenia nowego modelu rozktadu koloréw
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ludzkiej skory, opartego takze na rozkladzie gaussowskim, nazwanego przez autoréw [14]
,Elliptical Boundary Model” (EBM). Model ten pozwala na uwzglednienie oméwionych
wyzej ograniczen, szybko$¢ dzialania poréwnywalna do prostego modelu Gaussa
1 skutecznos¢ modelu mieszanego. Model EBM ® = (X; y, A) definiowany jest w nastgpujacy
sposob:

Niech X, Xy, ..., X,, oznaczaja wektory chrominancji, poddanego obrébce wstepnej
zbioru uczacego, przy czym X; <> X, ...,<> X, af{l X i) = fi (i=1, 2, ..., n) niech oznacza
liczbg probek o chrominancji réwnej X;. Wtedy model ® = (X; y, A) definiuje sig jako

P(X)=[X -y AT[X ~y] 1)

gdzie y, A to parametry:

1 n
y=->x, (22)
n o
1 n
A== [iX,—m)(X, - )"
NG

. < . o . I & , .
i N= E f; Jjest calkowita liczba prébek zbioru uczacego, a ﬂ:ﬁz f;X, - srednig
i=1 i=1

z wektor6w chrominancji.

() (b)

Rys. 2.10. Histogram rozkladu koloru ludzkiej skory z zaznaczonym punktem skupienia obszarow nie
reprezentujacych ludzkiej skory (a), (b) aproksymacja rozkladu modelem EBM (Zrédlo: [14])

Piksel klasyfikowany jest jako reprezentujacy obszar skéry w przypadku, gdy
odpowiadajacy mu wektor chrominancji X spetlnia nieréwnos$¢ HX) < 6, gdzie € jest
ustalonym progiem. Im wigksza jego warto$¢ tym rosnie liczba poprawnych detekcji, ale
takze zwigksza si¢ ryzyko pojawienia si¢ decyzji btednych. Réwnos¢ &(X) = @ definiuje
eliptyczny obszar oddzielajacy przestrzen chrominancji skéry od pozostatej, ktérego centrum
dane jest przez ¥ a gldéwne osie definiowane sa poprzez A. Jak to przedstawiono na rysunku
2.10 model ten dobrze aproksymuje rozktad chrominancji ludzkiej skory i jest niewrazliwy na

zaktécenia zwiazane z niestabilnoscia koloru ciemniejszych fragmentéw ludzkiej skory.
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2.2.3. Estymacja parametréow modelu

Proces budowy modelu sktada si¢ z trzech etapéw: przygotowania jak najbardziej
reprezentatywnego zbioru prébek stanowigcych elementy zbioru uczacego, ich obrébki
i whasciwej estymacji parametrow. Do budowy modelu wykorzystano dwie rézne bazy
obrazéw przedstawiajacych twarze os6b nalezacych do réznych ras. Z kazdego obrazu zostaty
pobrane kwadratowe probki, bedace niewielkim wycinkiem obszaru skory czlowieka.
Wszystkie probki zostaty przekonwertowane z przestrzeni RGB do chromatycznej przestrzeni
YCbCr. W celu zmniejszenia niekorzystnego wplywu zaktécen, wszystkie prébki zostaty
przefiltrowane filtrem dolnoprzepustowym. Nastgpnie na podstawie (22) wyliczono koncowa

posta¢ modelu:

P(X)=[X -y AT[X ~-y] (23)
gdzie:
—0,0481] . 0,7939 -0,4679 _3
W= i A= x10 24)
0,0889 -0,4679  0,6444

2.3. Detekcja i lokalizacja twarzy

Etap lokalizacji (ogélnie — detekcji) twarzy na obrazie wejsciowym ma kluczowe
znaczenie dla dalszego procesu rozpoznawania twarzy. Prawidlowa lokalizacja twarzy
przeklada si¢ na wynik dziatania algorytméw ekstrakcji cech — w konsekwencji na wynik

rozpoznawania. Rysunek 2.11. przedstawia schemat postgpowania:
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Wistepna ohrdhka —— | - normalizacis rozmiaede
- normalizacia jaskranosc
sl - fittracia
- kaoreversja do chromatyczne|

l przestrzeni barsy

segmentacja P budows macierzy podokierstes
obrazu wejSciowego - segmentacia obrazu
Selekcja obszardw P | . indeksacia regiond

- weaepna kalifikacia
twarzy - lokalizacia tevarzy = wykazystaniem
1 defarmawalnego modelu eliptycznego

- sweeryT, stopnia korelad)i 2
defarmowealryn =zaklonetn tarzy

Rezultat

Rys. 2.11. Schemat postgpowania algorytmu detekcji i lokalizacji twarzy

2.3.1. Segmentacja obrazu

Pierwszym etapem w procesie detekcji twarzy jest analiza obrazu wejSciowego pod
katem wstgpnego wyodregbnienia obszarow — kandydatéw mogacych reprezentowaé twarz
cztowieka z wykorzystaniem metody detekcji koloru skoéry (ang. ,,skin—color detection”).
Obraz wejsciowy transformowany jest do chromatycznej przestrzeni barw YCbCr. Nastgpnie,
zgodnie z (21) dla kazdego piksela obliczany jest stopien podobienstwa reprezentowanej
przez niego barwy do koloru skéry z wykorzystaniem zbudowanego modelu. W rezultacie
tego otrzymuje si¢ macierz o takich samych wymiarach co obraz wejsciowy, ktorej
wartosciami sg obliczone prawdopodobienstwa. Wartosci te mozna tatwo transformowac¢ do

skali szarosci tworzac obraz podobienstwa, bedacy wizualna reprezentacja macierzy.
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Rys. 2.12. Obraz wej$ciowy (a) i obraz podobienstw (b). Obszary ciemniejsze reprezentuja regiony skory
Obszary obrazu, w ktérych wartosci te sa najmniejsze (ciemniejsze od pozostatych)
z wigkszym prawdopodobienstwem reprezentuja regiony skory niz pozostate. Podstawowym
celem tej operacji jest wyeliminowanie z dalszego procesu lokalizacji tych obszaréw, ktére
nie reprezentuja koloru skéry. Eliminacja odbywa si¢ poprzez binaryzacje obrazu
podobienstw z ustalonym (na stale lub liczonym adaptacyjnie) progiem. Jezeli wartos¢
podobienstwa jest mniejsza lub réwna ustalonej wartosci progowej przyjmuje sig, ze
odpowiadajacy piksel reprezentuje kolor skéry, w przeciwnym wypadku przyjmuje sig, ze
nie. Piksele odpowiadajace kolorowi skéry przyjmuja wartos¢ ,, 1”7, pozostale wartos¢ ,,0”.
Podstawowym problemem jest tutaj estymacja wartosci progu binaryzacji. Mozliwe sa dwa
podejscia: przyjecie statej wartosci progu lub adaptacyjne wyliczanie jego wartosci dla
kazdego z obrazéw. Metoda adaptacyjna bazuje na obserwacji, iz krokowe zwigkszanie
warto$ci progu powoduje zwigkszanie si¢ powierzchni obszaru segmentacji. Wraz ze
zwigkszaniem wartosci progu wzrost ten stopniowo maleje. Przy pewnej wartos$ci progu
(zmianie jego warto$ci), powierzchnia obszaru segmentacji gwaltownie ro$nie, poniewaz
w jej sktad zaczynaja wchodzi¢ takze obszary o niskim stopniu podobienstwa do koloru
skory. Jesli dla pewnej zmiany warto$ci progu (warto$¢ jest zwigkszana) obserwuje sig

najmniejszy ze wszystkich wzrost powierzchni obszaru segmentacji, wtedy przyjmuje sig, ze
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warto$¢ optymalna miesci si¢ w tym przedziale. Przykladowo, jesli warto$¢ progu jest
zwigkszana od 0,05 do 0,65 ze skokiem 0,/ 1 najmniejszy wzrost obszaru segmentacji
nastgpuje przy zmianie z 0,35 na 0,45 wtedy jako wartos¢ optymalna przyjmuje si¢ 0,4.
Otrzymany w ten sposOb obraz binarny zawiera te regiony obrazu wejsciowego, ktdre

z najwigkszym prawdopodobienstwem reprezentuja kolor ludzkiej skory.

(c)

Rys. 2.13. Obraz wejsciowy (a), obraz podobienstw (dopelnienie) (b), obraz po segmentacji (c) (przestrzen
YCbCr)

W zwiazku z powyzszym moze on zawiera¢ nie tylko ludzka twarz (twarze) ale takze
inne odkryte czgsci ciala (rgce, ramiona, szyj¢) lub, co czg¢sto ma miejsce w praktyce,
zupelnie inne obiekty. Kolejne etapy detekcji pozwola na wybranie tych obszaréw, ktére

z najwigkszym prawdopodobienstwem reprezentuja ludzka twarz.

2.3.2.  Selekcja obszarow twarzy

Otrzymany w wyniku segmentacji obraz binarny rozpatruje si¢ jako zbiér
niezaleznych region6éw 1 kazdy z nich analizuje osobno.

Przyjeto nastgpujace zatozenia:
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a)
b)
c)

d)

e)

ludzka twarz definiuje si¢ jako zamknigty, eliptyczny obszar na obrazie,
zawierajacy jedna lub wigcej dziur (oczy, usta),

pojedynczy region moze zawiera¢ co najwyzej jedna twarz.

stosunek wysokos$ci do szerokosci obszaru twarzy jest nie wigkszy niz 3,
obszar twarzy stanowi co najmniej 1/5 powierzchni najwigkszego regionu
obrazu segmentacji i jest niemniejszy niz 1/10 wielkosci catego obrazu,
wspotczynnik korelacji pomig¢dzy obszarem twarzy a wzorcem jest wigkszy

lub réwny 0,6.

Warunkiem pozytywnej kwalifikacji danego regionu jest spelnienie wszystkich

wymienionych warunkéw.

Po indeksacji obrazu binarnego kazdemu regionowi zostaje przypisana unikalna

etykieta wykorzystywana do jego identyfikacji w dalszym przetwarzaniu.

(c)

Rys. 2.14. Obraz wejsciowy (a), obraz po segmentacji (b), obraz po indeksacji (c)

Nastegpnie dla kazdego ze zidentyfikowanych w ten sposob regiondw wykonywane

jest:

sprawdzenie warunkéw dotyczacych jego powierzchni i proporcji,
obliczenie liczby dziur wewnatrz regionu,

ekstrakcja eliptycznego obszaru twarzy,
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- sprawdzenie stosunku wysokos$ci do szerokos$ci obszaru,

- okreslenie orientacji obszaru twarzy,

- sprawdzenie stopnia korelacji z przechowywanym uniwersalnym wzorcem
srodkowej czgsci twarzy.

Wstepna selekcja pozwala na wyeliminowanie tych obszaréw, ktdére nie spetniaja
kryteriow powierzchniowych i proporcji oraz nie zawieraja wewnatrz odpowiedniej liczby
dziur. Regiony te moga reprezentowa¢ zaréwno inne czgsci ciala cztowieka (np. odkryte rece,
nogi itd.) jak i inne obiekty. Po wstgpnej kwalifikacji regionu kolejnym etapem jest ekstrakcja
eliptycznego obszaru obejmujacego twarz. Do tego celu wykorzystywany jest deformowalny

model eliptyczny (rys. 2.15).

prdkniki

praknik

ohazar na Zewy. elipsy

ohazar wany. elipsy

Rys. 2.15. Deformowalny model eliptyczny

Inicjacja modelu nastgpuje w miejscu najbardziej prawdopodobnego polozenia srodka
twarzy. Moze to by¢ np. $rodek masy rozpatrywanego regionu (rys. 2.16a). Deformacja
modelu odbywa si¢ z wykorzystaniem zbioru prostokatnych prébnikéw zmieniajacych swe

polozenie zgodnie z ustalonym algorytmem (rys. 2.16b i rys. 2.16c).

Rys. 2.16. Zasada dzialania modelu deformowalnego
Niech N;, 1 N, oznaczaja odpowiednio liczbg pikseli prébnika odpowiadajacych

kolorowi skéry wewnatrz i na zewnatrz elipsy twarzy a S, - pole powierzchni pojedynczego

64



probnika. Gestos$¢ rozktadu pikseli odpowiadajacych kolorowi skéry probnika wewnatrz i na

zewnatrz elipsy twarzy kontroluje wartos¢ wektora przemieszczenia i-tego probnika v, :

—k, xn;,  gdy-—<T,
SP
- - N()Ll[
vi = kour X ni 4 gdy > TZ, (25)
SP
0, W przeciw. przyp
gdzie: i — indeks probnika,
n, - wersor kierunku ekspansji i-tego prébnika (o kierunku zgodnym

z kierunkiem normalnej do krawedzi elipsy i zwrocie na zewnatrz)
T, T, — wartosci progowe (dobrane doswiadczalnie),
kin, kour — wspOtczynniki szybkosci (= 0) deformacji modelu.

Po ustaleniu si¢ warto$ci wszystkich wektoréw przemieszczenia, ksztalt elipsy
dopasowywany jest do $rodkéw przemieszczonych prébnikéw wyznaczajac tym samym
granic¢ owalu twarzy. Wykorzystanie eliptycznego szablonu pozwala na uniezaleznienie si¢
w pewnym stopniu od btedéw segmentacji powstatych np. w sytuacji, gdy tto obrazu tworzy
z obszarem twarzy spdjny region. Rezultaty dziatania algorytmu przedstawiono na rys. 2.17.

Po wyznaczeniu owalu twarzy, obliczane sa przyblizone parametry obszaru:
szeroko$¢, wysokos$¢, kat nachylenia wzgledem poziomu (orientacja owalu). Jesli stosunek
wysokosci do szeroko$ci miesci si¢ w ustalonym przedziale, kolejnym etapem jest badanie
stopnia korelacji wyznaczonego obszaru z uniwersalnym deformowalnym wzorcem
srodkowej czgsci twarzy. Jesli stosunek ten przekracza polowg gérnej granicy dopuszczalnego
przedziatu (r > 1,5) przy spetnieniu pozostatych warunkéw, system probuje skorygowaé
rozmiar obszaru (wysoko$¢) tak, aby proporcje obszaru miescity si¢ ponizej tej wartosci.
Wyznaczone parametry owalu pozwalaja na lepsze dopasowanie wzorca do badanego
obszaru.

Wzorcem jest usredniona §rodkowa cze$¢ twarzy, bez okularéw, pozbawiona zarostu
i innych 0zdéb, ustawiona frontem wzgledem oka kamery. Proces dopasowywania wzorca do
wyznaczonego owalu polega na takiej jego modyfikacji, aby jego rozmiary i orientacja byly
zgodne z wyznaczonymi wczesnie] parametrami owalu. Nastgpnie wyliczana jest wartos¢
korelacji pomigdzy dopasowanym wzorcem a wyznaczonym owalem twarzy. Jezeli jest ona
wigksza niz 0,6 przyjmuje si¢, ze wyznaczony owal rzeczywiscie reprezentuje ludzka twarz.

Przeprowadzone doswiadczenia wykazaly, ze nie ma Scistego wymagania co do orientacji
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twarzy na obrazie wejsciowym — wazne, zeby kat obrotu twarzy wzgledem osi Y zawierat si¢

w przedziale +/- 15 stopni wzgledem pozycji frontalne;j.

(a)

Rys. 2.17. Wstepne wyznaczanie owalu twarzy; (a) zakwalifikowany region obrazu binarnego
Z zaznaczong pozycja startowa modelu i wyznaczonymi punktami koncowymi; wyznaczony owal na
obrazie binarnym (b) i wejsciowym (c)

Po pozytywnej klasyfikacji regionu wyznaczony na jego podstawie prostokatny
fragment obrazu wejsciowego poddawany jest dalszemu procesowaniu. Na rysunku 2.18
pokazano kolejne etapy wyznaczania regionu twarzy dla przyktadowych obrazéw.

Obraz (a) przedstawia rezultat wyznaczania owalu twarzy, obraz (b) to owal twarzy
z wypelnionymi wewngtrznymi otworami; (c) to rezultat przemnozenia obrazu (b) przez obraz
wejsciowy; (d) — rezultat dopasowania wzorca do wyznaczonego obszaru twarzy wraz
z wyliczonymi wspo6tczynnikami korelacji; obraz (e) przedstawia rezultat koncowy -

wyznaczony region twarzy.
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Rys. 2.18. Wyznaczanie regionu twarzy

2.4. Ekstrakcja cech

Prawidtowa ekstrakcja cech ma kluczowe znaczenie dla catego procesu identyfikacji.
Rezultat jej dzialania uzalezniony jest od wielu czynnikéw m.in. jakosci obrazu wejsciowego,
orientacji twarzy wzgledem obserwatora, poprawnej lokalizacji twarzy na obrazie, obecnosci
na twarzy innych obiektéw (okularéw, kolczykéw) czy zarostu identyfikowanej osoby
uniemozliwiajacego lokalizacje niektorych cech twarzy. W zwiazku z tym, konieczne staje si¢
okreslanie wymagan dotyczacych identyfikowanych twarzy. Dopiero gdy wymagania te sa
spetnione mozna przystapi¢ do dalszego procesowania.

Celem ekstrakcji jest wyszukanie i matematyczny opis wybranych cech twarzy.
W kolejnym kroku na tej podstawie budowany jest wektor cech wykorzystywany do
identyfikacji osoby. W przypadku opisywanego systemu proces sktada si¢ z nastgpujacych
etapow:

- okreslenia polozenia i rozstawu oczu,

- sprawdzenia orientacji twarzy na obrazie,

67



- okreslenia szerokosci ust,
- okreslenia szerokos$ci nosa,
- okreslenia szeroko$ci twarzy — granic owalu na poziomie linii nosa.
Na podstawie wyznaczonych parametréw budowany jest wektor cech opisujacy twarz
oraz wyznaczana jest srodkowa czgs¢ twarzy, wykorzystywana do weryfikacji rezultatow

rozpoznawania algorytmu podstawowego metoda korelacji fazowe;.

24.1. Detekcja oczu

Oczy to jedne z najmniej narazonych na znieksztalcenia miejsc na twarzy czlowieka
i jednocze$nie bardzo charakterystyczne. Znalezienie ich jest podstawa do obliczenia
pozostatych parametréw twarzy. Na podstawie wiedzy o potozeniu oczu mozna okresli¢ m.in.
0§ symetrii twarzy, orientacj¢ twarzy, rozmiar itd. Wiedza na temat ich potozenia pozwala
rOwniez na normalizacj¢ obszaru twarzy (rozmiar, orientacja) zgodnie z wymaganiami.
Skuteczno$¢ metod detekcji ograniczona jest jedynie poprzez mozliwe zamknigcia oczu lub
wplyw okularéw.

Proponowana metoda opiera si¢ na wykorzystaniu kilku technik: funkcji projekcji
horyzontalnej i wertykalnej obrazu gradientowego do wstgpnego wyznaczenia potozenia
oczu, metody ,.template matching” do lokalizacji regionéw oczu oraz metody Daugmana (5]

do lokalizacji srodkéw Zrenic. Schemat postgpowania przedstawiono na rysunku 2.19.
Obraz YWystepna Okreslenie Ltwarzenie
:> lokalizacja oczu |::> FOZFMiArY 0CZU |::> WZOrCOw
Wyznaczenie Modyfikacja <:| Regiony Detekeja
srodlkdw Zrenic <:| regi O G eral <:| region dw oczu

Srodki Frenic

Rys. 2.19. Schemat postgpowania w algorytmie lokalizacji Srodkéw Zrenic
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Wstepna lokalizacja oczu

Podstawowym zadaniem jest poprawne wyznaczenie prostokatnych obszaréw
bezposredniego sasiedztwa oczu. Do tego celu wykorzystana zostanie para wzorcéw dla
lewego iprawego oka. Poniewaz przeszukanie calego obszaru twarzy metoda ,.femplate
matching” byloby bardzo kosztowna 1 nieefektywna z punktu widzenia ztozonosci
obliczeniowe] 1 czasowe] metoda, konieczne staje si¢ wstgpne wyznaczenie regionu
poszukiwan. Do tego celu wykorzystano metody projekcji horyzontalnej i wertykalnej obrazu
gradientowego twarzy oraz wiedz¢ na temat budowy ludzkiej twarzy. Rysunek 2.20
przedstawia etapy procedury wstgpnej lokalizacji oczu.

Obraz wejsciowy twarzy w formacie RGB transformowany jest do przestrzeni 111213,
ktéra dobrze eksponuje ciemniejsze fragmenty twarzy. Nastgpnie dla tak zmodyfikowanego
obrazu I(y, x) (Vy = 1,2,...,M-1 oraz Vx = 1,2,...N-1) wyliczane sa gradienty jasnosci
pikseli Dy i Dx odpowiednio wzdluz kolumn i wierszy obrazu. Na tej podstawie obliczany

jest gradient obrazu D(y, x) zgodnie z:

D(y, x) =+/DyDy+ DxDx (26)

Dla obrazu gradientowego wyliczana jest projekcja wertykalna V(x). Funkcja ta

okresla sumg wszystkich wierszy obrazu gradientowego:

V(x)=) D(y,x), Vx=12..N (27)
y=1

os=166 pos=146

Vi), VAt ' W), Vt(x)
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Rys. 2.20. Projekcja wertykalna obrazu gradientowego twarzy (b) i rezultat okreslenia szerokos$ci twarzy

(@)
Na wykresie funkcji widoczne sa dwa wyrazne piki w okolicach granic obrazu twarzy

odpowiadajace prawemu i lewemu konturowi twarzy. Ustalenie ich potozenia pozwala na

wyliczenie szerokosci twarzy.
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Kolejnym krokiem jest ustalenie potozenia linii oczu. W zaleznosci od wynikéw
otrzymanych w trakcie lokalizacji twarzy wybierana jest inna metoda wyliczania ich pozycji.
W przypadku, gdy kat obrotu twarzy wzgledem osi Z (na ptaszczyznie XY) nie przekracza
15 stopni linia oczu wyliczana jest na podstawie analizy projekcji horyzontalnej calego
obszaru twarzy, w przeciwnym wypadku — dla kazdej polowy oddzielnie. W obu przypadkach
metodologia jest podobna, oméwiony wigc zostanie pierwszy przypadek z zaznaczeniem
ewentualnych réznic.

Funkcja projekcji horyzontalnej H(y) okresla sumy wszystkich kolumn obrazu

gradientowego D(y,x) tzn.:
N
H(y)=).D(y,x), Vy=12..M (28)
x=1

Maksima lokalne funkcji H(y) odpowiadaja potozeniu charakterystycznych cech
twarzy: oczu, nosa, ust i podbrédka. Aby wyznaczy¢ te, ktére aktualnie sa potrzebne
wprowadza si¢ pomocnicza funkcj¢ okna W(y) — okres§la ona interwal, w ktérym moga
znajdowac si¢ zadane cechy. Ksztalt funkcji okna W(y) (rys. 2.21b) ustalany jest w oparciu
o posiadana wiedzg¢ o prawdopodobnej lokalizacji szukanych cech twarzy. W przypadku oczu
wartosci i parametry funkcji okna W(y) obliczane sa na podstawie zatozen [12]:

02M <m,; <032M;m, <042M;m, =M —(ml+m2+2),

gdzie warto$ci parametréw m; oraz m; sa zaokraglone do najblizszej liczby catkowitej;

b 3

(a) .

"
s
=l

| " 5

an 100 120 140

H. "W A

60 a0 100 120 140

0 50 100 150

Rys. 2.21. Obliczanie polozenia linii oczu na obrazie twarzy; (a) obraz wejSciowy z linia oczu i obraz
gradientowy; (b) - projekcja horyzontalna obszaru twarzy H(y) i Hflt(y) — funkcja po filtracji
dolnoprzepustowej; (c) — rezultat pokropkowego przemnozenia funkcji H(y) i W(y)
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Funkcja W(y) przyjmuje postac:
(y=D/m;, dlay=1,2,...,(m, +1);
W(y) =11, dlay=(m, +2),(m, +3),...,(m, + m, +1); (29)
M —-y)/m;, dlay=(m, +m,+2),(m +m,+3),... M.
W przypadku wyznaczania linii oczu dla kazdej potowy twarzy niezaleznie, konieczna
staje si¢ modyfikacja ksztattu funkcji (rys. 2.22) poniewaz wplyw oka na obrazie polowy

twarzy na funkcj¢ H(y) moze by¢ mniejszy niz na przyktad ust lub granicy wlosy-czoto.

a a0 100 150

a a0 100 150

Rys. 2.22. Obliczanie potozenia linii oczu dla kazdej polowy twarzy; (a) obrazy wejSciowe z linia oczu i ich
odpowiadajace im obrazy gradientowe; (b) — projekcja horyzontalna lewej i prawej polowy twarzy H(y)
i Hflt(y) — funkcja projekcji po filtracji dolnoprzepustowej; (c) — rezultat pokropkowego przemnozenia
funkcji H(y) i W(y).

Wplyw ten zalezy przede wszystkim od stopnia pochylenia twarzy: przy duzych
pochyleniach twarzy granica polowy obrazu twarzy moze trafi¢ bezposrednio na obszar oka.

Po ustaleniu ksztattu funkcji okna W(y), funkcja projekcji jest filtrowana
dolnoprzepustowo a nastgpnie przemnazana pokropkowo przez funkcj¢ okna. W rezultacie
otrzymuje si¢ nowa funkcje (rys. 2.21c¢):

F(y)=H(y)*W(y) (30)
ktérej maksimum wskazuje na potozenie linii oczu.

Po wyznaczeniu linii oczu definiowany jest nowy obszar, rozciagajacy si¢
symetrycznie wzdluz niej, ktérego wysoko$¢ uzalezniona jest od wysokosci twarzy. Dla tak

okreslonego obszaru wyliczana jest projekcja wertykalna (rys. 2.23).
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Rys. 2.23. Projekcja wertykalna obszaru oczu

Srodkowe maksimum odpowiada w przyblizeniu wertykalnemu centrum twarzy
w ramach analizowanego obszaru. Jego obecno$¢ zwiazana jest z faktem, ze obszar pomiedzy
oczami jest znacznie jasniejszy niz jego bezposrednie sasiedztwo w ramach analizowanego
regionu.

Potozenie maksimum wyznacza jednoczesnie granice obszaréw oczu dla kazdej

potowy twarzy.

Detekcja regionow oczu

Detekcja regionéw oczu odbywa si¢ z wykorzystaniem metody ,,template matching”
w ramach obszaréw wyznaczonych dla kazdej potowy twarzy. Metoda polega na przegladzie
obszaru lokalna maska i por6éwnaniu obrazu w polu tej maski z pewnym wzorcem.
W przypadku detekcji oczu wzorcami sa obrazy oczu (lewego i1 prawego) pobrane
z rzeczywistych twarzy. Rozmiar 1 orientacja wzorca nie musi dokladanie odpowiadac
wydzielanemu obszarowi obrazu wejsciowego jednak najlepsze rezultaty osiagane sa wtedy,
gdy réznica ta miesci si¢ w przedziale 5-10%. Dysponujac informacjami na temat wielkosci
obszaréw sasiedztwa oczu, szeroko$ci twarzy i jej geometrycznej strukturze mozna okresli¢
rozmiar wzorcow wystarczajaco doktadnie. Niewielkie odchylki nie maja wigkszego wptywu
na wynik poréwnania.

Najczegsciej uzywana miarg réznicy pomiedzy wzorcem a obszarem w polu maski jest

wartos$¢ btedu sredniokwadratowego wyrazonego jako:

MSE= Y .(f-g)’ 31)

lijleR
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gdzie f — obszar w polu maski, g — wzorzec i R — obszar wzorca.

Minimum S$redniokwadratowego btedu otrzymane w rezultacie calego przegladu,
swiadczy o najlepszym podobienstwie migdzy obszarem w polu maski a wzorcem.

W przypadku metody , template matching” miara (31) moze zosta¢ okreslona

posrednio redukujac koszt obliczeniowy calej procedury. Réwnanie (31) zapisa¢ mozna jako:

D)= D1+ D -2> fg (32)

[i,jleR [i,jleR [i,jleR [i,jleR
Przyjmujac teraz, ze 1 g sa niezmienne, miarg réznicy staje si¢ Z fg (wzajemna korelacja).

Obraz przeszukiwany jest poczynajac od lewego gbérnego rogu a konczac na
przeciwlegltym kraficu pomniejszonym o wymiary wzorca. W celu przyspieszenia skanowania
obrazu przejscie do nowej pozycji maski odbywa si¢ co pewien krok wigkszy niz jeden piksel.

TEMFPLATE TEMPLATE

INPUT IMAGE

INPUT IMAGE

RESULT of Th

DISTANCE =4512 DISTANCE =4493

Cross-correlation Cross-correlation

0.95

ogb-+- 1A b -

S SO N DSOS AU SO O ogl—t i i i i li i
D'BSD 50 100 150 200 250 300 350 400 ] a0 a0 150 X0 2500 3000 3F|00 400

Rys. 2.24. Detekcja regionow oczu dla kazdej polowy twarza metoda ,,template matching”; (a) -
wydzielony obszar poszukiwan z obrazem wzorca i rezultatem; (b) — wykres znormalizowanej wzajemnej
korelacji wzorca z obszarem wewnatrz pola maski

Zaktadajac, ze rozmiar wzorca wynosi mxn a rozmiar przeszukiwanego obrazu MxN
dla kazdego punktu obrazu obliczana jest warto$¢ znormalizowanej (ze wzgledu na zatozenie

o niezmienno$ci f1 g) wzajemnej korelacji:

C, G j)

M@, j) = (33)

n

NgE

fz(i+k,j+l)}

>~
Il

1 1=1
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gdzie: C, (i, )=>.> gk,Df(i+k,j+1I)

k=1 [=1
Najwigksza wartos¢ M(i,j) wskazuje na punkt, w otoczeniu ktérego
najprawdopodobniej znajduje si¢ obszar podobny do wzorca. Obszar ten jest poszukiwanym

regionem oczu.

TEMPLATE TEMPLATE

INPUT IMAGE

INPUT IMAGE

RESLILT of Th

L : L
DISTANCE =4332 DISTAMNCE =4365
i Cross-corralation 1 Cross-correlation
0.98 pomm-mmmmmmmmrmmeem -
: © PR T T T i
0.9 §- L R L —
n.es L i i H H H
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Rys. 2.25. Detekcja regionow oczu dla kazdej potowy twarza metods ,,femplate matching” w przypadku
znacznego nachylenia twarzy i niedokladnego dopasowania wzorcéow ; (a) — wydzielony obszar
poszukiwan z obrazem wzorca i rezultatem; (b) — wykres znormalizowanej wzajemnej korelacji wzorca
z obszarem wewnatrz pola maski
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Rys. 2.26. Rezultaty detekcji oczu

Wyznaczanie Srodkow zrenic

Ostatnim etapem procedury detekcji oczu jest wyznaczenie srodkéw Zrenic. Danymi

wejSciowymi sa w tym przypadku wyznaczone regiony oczu. Obliczone wspétrzedne
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srodkéw zrenic zostana wykorzystane do normalizacji skali 1 orientacji twarzy, okreslenia
niektérych parametréw twarzy oraz budowy wektora cech.

Ksztatt i wzajemne polozenie tgczoéwki i Zrenicy mozna w przyblizeniu opisaé za
pomoca dwdch wspotsrodkowych okrggéw (rys. 2.27). Obliczajac parametry okregu
opisujacego ksztatt tgczowki mozna okreslic wspotrzedne srodka zrenicy. Ze wzgledu na swe
wlasciwosci tgczowka stanowi tatwiejszy w lokalizacji element ludzkiego oka w stosunku do
zrenicy. Wynika to z faktu, iz granica tworzona przez teczéwke z twardéwka jest duzo
bardziej kontrastowa niz ta tworzona ze zrenica — w konsekwencji tatwiejsza do

zlokalizowania.

; twarddwka

zrenica tecziwka

Rys. 2.27. Ludzkie oko
Na algorytm lokalizacji srodkéw zrenic skiada sig kilka etapow:
- normalizacja skali wyznaczonych regionéw oczu,
- modyfikacja regionéw w celu wzmocnienia kolistych regionéw ciemnych
pikseli,
- detekcja tgczéwki z wykorzystaniem operatora Daugmana,
- wyznaczenie srodkéw zrenic.

Operacje zwigzane z lokalizacja $rodkéw Zrenic odbywaja si¢ na wydzielonym
z obrazu wejsciowego kanale R, wzmacniajacym dodatkowo granice tgczéwki. Zwigzane jest
to z tym, iz teczOwka reprezentowana jest zazwyczaj niskimi warto$ciami czerwieni
(niezaleznie od koloru oczu) w odréznieniu od otaczajacych ja pikseli (twardéwki i skory)
majacych znacznie wigksze wartosci sktadowej R.

Pierwszym krokiem jest normalizacja skali wyznaczonego regionu oczu. Dzigki temu
wykorzystywane algorytmy detekcji bgda mogly operowa¢ na bezwzglednych warto$ciach
parametrow 1 progéw. Nastgpnie wyznaczony region oczu poddawany jest modyfikacji
majacej na celu wzmocnienie kolistych regiondw ciemnych pikseli odpowiadajacych
obszarowi zrenicy. Modyfikacja sktada si¢ z dwoch etapdw: najpierw w celu eliminacji czgsto

wystepujacych na zrenicy blyskéw s$wiatla (,,flash” aparatu, odbicie sztucznego o$wietlenia
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itp.) mogacych mie¢ niekorzystny wptyw na wynik detekcji tgczowki, obraz jest filtrowany
filtrem minimum o wielko$ci maski 5x5. Nastgpnie wykonywana jest konwolucja obrazu oka
z funkcja wagowa W(x,y) postaci [22]:

_ sin((x*> +y*)/c¢)

W(x, y) (34)

(x2+y2)/c

Rys. 2.28. Funkcja wagowa W(x,y) wzmacniajaca obszary koliste w centrum maski konwolucji

Funkcja wzmacnia najbardziej koliste obszary w centrum maski konwolucji —
w przypadku oczu jest to obszar zrenicy i tgczOwki charakteryzujacy si¢ niskimi warto$ciami
luminancji, pozostalej czgSci procesowanego obszaru przyporzadkowujac ujemne wagi.
Promien obszaru o najwigkszych wagach regulowany jest parametrem c i jego warto$¢
powinna w przyblizeniu odpowiada¢ przewidywanej wielkosci teczowki. Po konwolucji,
usrednione polozenie grupy najciemniejszych pikseli wskazuje na przyblizone potozenie

srodka Zrenicy (rys. 2.29)

{reyo) =22, 1}

| (e o) =522, M}

(we ) =120, 97

Rys. 2.29. Modyfikacja regionow oczu; (a) — obraz wejsciowy, skladowa R obrazu oka; (b) — obraz oka po
filtracji i konwolucji; (c) — przyblizony polozenie srodka Zrenicy, wyliczone jako srodek masy obszaru
najciemniejszych pikseli obrazu (b)
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Zmodyfikowane obrazy oczu stanowia dane wejSciowe dla procedury detekcji
tgczowki opartej na algorytmie zaproponowanym przez Daugmana [5]. Do lokalizacji
kolistych regionéw teczéwki 1 zrenicy uzywany jest rézniczkowo-caltkowy operator
definiowany jako:

I
r o0 27

max ., .o,y0)

ds‘ (35)

gdzie I(x,y) jest obrazem oka, r jest szukanym promieniem, G(r) jest gaussowska funkcja
wygtadzajaca o odchyleniu standardowym o, s jest konturem okr¢gu danym przez r, xy, yo,
* - oznacza konwolucje.

Operator przeszukuje obraz pod katem kolistych obszaréw, dla ktérych wystepuje
najwigksza zmiana wartosci pikseli, zmieniajac wartos¢ promienia r i wspotrzedne srodka
x 1y kolistego konturu. Przeszukiwanie odbywa si¢ iteracyjnie, redukujac, w miar¢ osiagania
coraz doktadniejszego wyniku, stopien wygtadzania. Ze wzgledu na to, iz detekcja odbywa
si¢ w oparciu o informacj¢ o pierwszej pochodnej obrazu i geometrycznej charakterystyce
szukanego obiektu, dziatanie operatora mozna poréwna¢ do dzialania detektora krawedzi

kolistych obiektéw opartego np. na transformacie Hough’a.

—

fxc, ye) = (22 13] byl = (22 11] occ, ye) = (20 9]
r=i r=f r= 8

Rys. 2.30. Rezultaty lokalizacji srodkow Zrenic

Warto$¢ promienia r zmienia si¢ w ustalonych granicach wyznaczonych na podstawie
wielkosci  wyznaczonego regionu oka. Przyktadowe wyniki dzialania algorytmu
przedstawiono na rysunku 2.30. Na wynik detekcji skladaja si¢ parametry okrggu (Srodek
i promien) opisujacego w najlepszym stopniu ksztatt tgczéwki zgodnie z opisanymi wyzej
kryteriami. Wsp6trzedne s$rodka tak wyznaczonego okregu sa jednoczesnie szukanymi

wspotrzednymi srodka Zrenicy.

2.4.2. Normalizacja orientacji twarzy w plaszczyznie XY

Wstepne okreslenie nachylenia twarzy wzgledem osi Z zostato juz przeprowadzone na

etapie lokalizacji twarzy (rozdz. 2.3). Wtedy wykorzystywanymi informacjami byty obliczone
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cechy obszaru twarzy. Na obecnym etapie mozliwe jest doktadniejsze wyliczenie kata
nachylenia twarzy w oparciu o wiedzg na temat polozenia Srodkéw zrenic. Pozwoli to na
ewentualng korekte jej potozenia, polepszajac wyniki identyfikacji. Eliminowanie nachylenia
twarzy w plaszczyZnie XY nie zawsze jest niezbedne. Male katy nachylen (+/- 5 stopni) nie
powinny zaszkodzi¢ procesowi identyfikacji 1 zmniejszy¢ jakosci rozpoznania. Przy katach
nachylenia wigkszych niz 30 stopni mozna moéwi¢ o nieprzydatnosci obrazu do jego
rozpoznania.

Zasade wyliczania kata nachylenia twarzy w oparciu o wiedzg o potozeniu oczu

przedstawiono na rysunku 2.31

P
dy
L i —
- - ®
dx
Rys. 2.31. Zasada okreslania kata nachylenia twarzy w plaszczyznie XY
Kat nachylenia twarzy ¢ wylicza si¢ wedtug wzoru:
d
t@=arctg & (36)
dx

Jezeli lewe oko na obrazie twarzy znajduje si¢ ponizej prawego, to twarz jest
przechylona w lewo (kat ¢ ze znakiem +), w przeciwnym wypadku twarz jest pochylona
w prawo (kat ¢ ze znakiem -).

Caty proces normalizacji orientacji twarzy pokazany jest na rysunku 2.32.
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Rys. 2.32. Normalizacja orientacji twarzy w plaszczyznie XY; (a) — wejSciowy obraz z zaznaczona ramka
twarzy; (b) — wydzielony obszar twarzy z wyliczonymi wspolrzednymi oczu i osia symetrii; (c) —
kompensacja nachylenia poprzez obrét obrazu wejsciowego o kat —@ wyznaczona nowa ramka obszaru
twarzy; (d) — znormalizowany obszar twarzy z wyliczonymi nowymi wspoélrzednymi oczu

Na obrazie wejsciowym (rys. 2.32a) ramka zaznaczono zlokalizowany rejon twarzy.
Po wyliczeniu wspétrzednych lewego i prawego oka, okreslono kat nachylenia linii oczu
w odniesieniu do poziomu ¢. Kompensacja nachylenia polega na obrocie obrazu twarzy o kat
-@. Nowa ramka obszaru twarzy wyznaczana jest na podstawie pozycji obréconego segmentu
twarzy z wejSciowego obrazu twarzy. Wyliczona macierz transformacji pozwala na
wyznaczenie wspétrzednych oczu w nowym uktadzie wspétrzednych (O, x,, y,) obréconym
wzgledem uktadu wejsciowego (O, x, y) o kat -@. Poniewaz przy wykonaniu obrotu obrazu
w plaszczyznie XY jego rozmiar powigksza si¢ (rys. 2.32c¢), konieczne jest uwzglednienie tego

faktu w trakcie transformacji.

2.4.3. Detekcja ust

Ze wzgledu na mimike ludzkiej twarzy, usta sa jednym z trudniejszych obiektéw do
lokalizacji. Ich ksztalt ulega zmianie - gdy méwimy, $miejemy sig, jesteSmy zdenerwowani
czy smutni. W przypadku posiadania zarostu usta przestaja by¢ widoczne i tym samym ich
lokalizacja staje si¢ niemozliwa. Cho¢ zdarzaja si¢ sytuacje, ze zmianie ulega takze ich kolor,
w wigkszos$ci przypadkéw wyraznie odcina si¢ on od pozostalej czgsci twarzy. Podobnie jak
w przypadku oczu, fakt ten mozna wykorzysta¢ do ich lokalizacji. Na obrazach w skali
szaro$ci intensywny czerwony kolor ust skutkuje tym, iZ zajmowany przez nie obszar posiada
wyraznie mniejsza jasnos¢ niz sasiednia czg$¢ twarzy. Jest to szczegdlnie widoczne
w przypadku, gdy sa one otwarte. Poprzez odpowiednia modyfikacj¢ obrazu mozna tg cechg
jeszcze bardziej uwypukli€. Analiza zmian ksztattu ust w zaleznos$ci od stanu emocjonalnego

wykazata, ze ich szeroko$§¢ zmienia si¢ w niewielkim stopniu. Wlasno$¢ ta zostanie
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wykorzystana w proponowanej procedurze detekcji, ktorej zadaniem jest lokalizacja
a nastgpnie wyznaczenie szerokosci ust (wspotrzednych kacikéw ust).
Procedura detekcji ust sktada si¢ z kilku etapow:
- wyznaczenia poziomej linii ust,
- okres$lenia regionu poszukiwan ust,
- modyfikacji obrazu w celu wzmocnienia charakterystycznych cech ust,
- wyznaczenia wspotrzednych kacikow ust (szerokosci ust).

Wymagania dotyczace tego czy analizowany obszar mozna uzna¢ za usta czy tez nie
sformutowano na podstawie posiadanej wiedzy o potozeniu oczu oraz analizie przebiegu
funkcji projekcji wertykalnej obszaru ust. Przyjmuje si¢, ze musza by¢ spelnione nastgpujace
warunki:

a) usta potozone sa ponizej zlokalizowanej linii nozdrzy,

b) na wykresie funkcji projekcji wertykalnej obszaru ust, zaobserwowa¢ mozna
wyrazne lokalne minimum odpowiadajace srodkowej czgsci ust,

c) stosunek szerokosci ust do szerokosci twarzy miesSci si¢ w ustalonych
granicach.

Na podstawie wyznaczonych wspétrzednych srodkéw zrenic oczu definiowany jest
region twarzy, w ramach ktérego poszukiwana bgdzie pozioma linia ust. Granice regionu
wyznaczone sa od goéry pozioma linia nosa, od dotu linia podbrédka. Do wyznaczenia
poziomej linii ust, podobnie jak miato to miejsce w przypadku lokalizacji oczu, wykorzystano
metodg projekcji horyzontalnej (rys. 2.33). Zmianie ulegt ksztalt funkcji okna W stosownie do

charakteru analizowanego obszaru.
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Rys. 2.33. Projekcja horyzontalna obszaru ust. Przebiegi funkcji projekcji horyzontalnej H (oryginalny
i przefiltrowany) (a), (b) rezultat przemnozenia funkcji projekcji przez funkcje¢ okna W, wynik koncowy

(0
Hin}, H_filt{n)

1000 T T T T T
00 - [a)
i e ——
0 1 1 1 1 1
] 10 20 a0 40 =0 RO
H. WA
1 T T T T
1i=R bos=24 — |:|:|:|
0 1 1 1 1 1
] 10 20 a0 40 a0 R0
f‘a .
—~ F

Rys. 2.34. Projekcja horyzontalna obszaru ust twarzy pochylonej (15st). Przebiegi funkcji projekcji
horyzontalnej H (oryginalny i przefiltrowany) (a), (b) rezultat przemnozenia funkcji projekcji przez
funkcj¢ okna W, wynik koncowy (c)
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Wynik lokalizacji nie zalezy od nachylenia twarzy na plaszczyznie XY (rys. 2.34) pod
warunkiem, ze miesci si¢ ono w ustalonych granicach (+/- 30 stopni).

Po ustaleniu pozycji poziome;j linii ust, definiowany jest wtasciwy obszar poszukiwan
ust rozciagajacy si¢ symetrycznie wzdluz wyznaczonej linii o wysokosci réwnej
24 1 szeroko$ci zaleznej od rozstawu oczu (rys. 2.35). Dla tak wyznaczonego obszaru

wyliczana jest projekcja wertykalna. Funkcja ta okresla sum¢ wszystkich wierszy obszaru:

y2
V(x)= ZI(X, »), Vx =xl,x1+1,...,x2 37)
y=yl
Linia ust Linia ust

Projekecja wertykalna linii ust Projekcja wertykalna linii ust

T T T T T T T T T T T

Rys. 2.35. Wyznaczone regiony ust i funkcje projekcji wertykalnej dla wybranych twarzy

Jesli warunek b) jest spetniony, wyliczana jest przyblizona pozycja $rodka ust.
Nastgpnie wyznaczony obszar ust modyfikowany jest w celu wzmocnienia ciemnych
regionéw odpowiadajacych kolorowi ust. W pierwszym kroku obraz jest przeksztalcany
morfologicznie z wykorzystaniem operacji erozji. Elementem strukturalnym jest prostokat
(5x3) zorientowany liniowo w tym samym kierunku co linia ust, co pozwala uwypukli¢
obszar ust. Nastgpnie wzmacniany jest kontrast poprzez zastosowanie nastgpujacego
przeksztalcenia:

p(x,y) = {min gdy I(x,y)- min < max - I(x, y) (38)

max w przeciwnym wypadku
gdzie: min 1 max oznaczaja odpowiednio minimalng i maksymalng warto$¢ poziomu
szaro$ci sasiedztwa analizowanego piksela I(x,y). Granice sasiedztwa wyznaczane sa

prostokatem o wymiarach (5x3).
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Rys. 2.36. Rezultat modyfikacji regionu ust i wyznaczona szerokos¢ ust

W wyniku tych modyfikacji powstaje obraz, na ktérym obszar ust wyraznie odcina si¢
od pozostatej jego czgsci (rys. 2.36). Na jego podstawie tworzony jest droga segmentacji
nowy obraz, zawierajacy tylko obszar ust. Dla tego obszaru wyliczane sa wspoirz¢dne lewego
i prawego rogu odpowiadajace kacikom ust. Po transformacji wspétrzednych lokalnych do
wspotrzednych catego obszaru twarzy procedura konczy dziatanie. Przeprowadzone
doswiadczenia wykazaty duza skuteczno$¢ opisanej metody, niezaleznie od warunkéw

w jakich pozyskiwano analizowane zdjgcia, rasy przedstawianej osoby czy wieku.

24.4. Detekcja nosa

W zadaniu rozpoznawania twarzy nos nie ma tak istotnego znaczenia jak np. oczy, ale
ustalenie warto$ci pewnych jego parametrow moze stanowi¢ cenna informacje w catym
procesie, zwigkszajac jego skuteczno$¢. Parametrami tymi moga by¢: szerokos¢ nosa,
wspotrzedne czubka nosa, potozenie otworéw nosowych lub opis konturowy nosa. Wybor
parametréw uzalezniony jest od specyfiki systemu i przewidywanej jakosci analizowanych
obrazéw. Do wyznaczenia w/w parametréw stosuje si¢ techniki oparte na analizie warto$ci
pikseli poddanego odpowiednim przeksztalceniom obrazu wejsciowego (metody
geometryczne, ,template matching”) lub analizie gradientowej wykorzystujac metody
konturowe, wykrywania naroznikéw, projekcji obszaréw etc. W przypadku projektowanego
systemu nos opisywany jest za pomoca dwéch parametrow: szerokosci i wspéirzednych
czubka nosa. Wybdr szerokosci jako parametru pozwala na uniezaleznienie si¢ od
widocznos$ci otwordw nosowych, ktérych lokalizacja w zaleznos$ci od ustawienia twarzy moze
by¢ utrudniona lub niemozliwa. Potozenie czubka nosa charakteryzuje si¢ duza stabilnoscia
1 w zwiazku z tym moze zosta¢ wykorzystane np. do normalizacji obrazéw.

Algorytm detekcji nosa sktada si¢ z kilku etapéw:

- wyznaczenia poziome]j linii nozdrzy,
- okreslenia regionu sasiedztwa nosa,
- detekcji krawedzi nosa,

- wyznaczenia szerokos$ci nosa z wykorzystaniem projekcji wertykalnej,
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- wyznaczenia wspotrzednych czubka nosa.

Dysponujac informacjami na temat potozenia oczu i1 potozeniu ust, wyznaczono region
poszukiwan linii nozdrzy. Obszar ten ograniczony jest od gory linia oczu i wspétrzednymi
srodkéw zZrenic oczu a od dotu liniag ust (rys. 2.37). Do wyznaczenia linii nozdrzy
wykorzystano metodg projekcji horyzontalnej. Ksztalt funkcji okna W pozostat niezmieniony
w stosunku do detekcji ust. Nastgpnie wyliczane jest przyblizone potozenie srodka nosa jako
punktu przecigcia si¢ poziomej linii nozdrzy i symetrycznej odcinka taczacego srodki Zrenic

OCZu.

Rys. 2.37. Region poszukiwan linii nozdrzy; od gory ograniczony linia oczu i wspélrzednymi $srodkéw
zrenic, od dotu linig ust
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Rys. 2.38. Wyznaczanie linii nozdrzy. Przebiegi funkcji projekcji horyzontalnej H (oryginalny
i przefiltrowany) (a), (b) rezultat przemnozenia funkcji projekcji przez funkcj¢ okna W, wynik koncowy
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Rys. 2.39. Wyznaczanie linii nozdrzy dla innej twarzy

Po wyznaczeniu potozenia linii nozdrzy definiowany jest nowy obszar, rozciagajacy
si¢ symetrycznie wzdluz niej obejmujacy koniec nosa — nozdrza oraz czubek nosa. Granice

z lewej i prawej strony wyznacza rozstaw zrenic oczu. Po normalizacji obszaru obejmujace;j

85




wyrOwnanie histogramu, filtracj¢ zaklécen przeprowadzana jest wertykalna detekcja
krawedzi. Dla tak zmodyfikowanego obszaru wyliczana jest funkcja projekcji wertykalnej
(rys. 2.38c). Potozenie maksiméw funkcji po lewej i prawej stronie wzgledem wyznaczone;j
wczesniej przyblizonej wspdtrzednej czubka nosa wyznacza granice nosa na linii nozdrzy. Na
tej podstawie wyliczane sa nowe wspotrzedne czubka nosa — jako punktu bedacego srodkiem

odcinka utworzonego z punktéw stanowiacych lewa i prawg granicg nosa (rys. 2.40).

(a)

Rys. 2.40. Wyznaczone parametry nosa. Linia niebieska to symetryczna odcinka laczacego Srodki Zrenic,
ktora w punkcie przecigcia si¢ z linia nozdrzy wyznacza przyblizone polozenie czubka nosa; (b) —
przyklad dzialania procedury w przypadku niewidocznych otworéw nosowych i nietypowego ksztaltu
nosa

Source image

Edge detection

Mose - wertical projection; wvertical projection after filtration (hlack) xleft=10; xright=45

1F T T T T T 7]

0.5 7 (c)

ot 1 1 ] 1 1
0 10 20 a0 40 a0

Rys. 2.41. Wyznaczanie szerokosci nosa. Rezultat koncowy (a), wynik wertykalnej detekcji krawedzi (b)
i przebieg funkcji projekcji wertykalnej obszaru z zaznaczonymi dwoma maksimami wyznaczajacymi
granice nosa.
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Rys. 2.42. Rezultat dziatania procedury w przypadku niewidocznych otworéw nosowych

2.4.5. Detekcja konturow twarzy. Wyznaczanie szerokosci twarzy

Ze wzgledu na tréjwymiarowa natur¢ ludzkiej twarzy, poprawne wyznaczenie jej
konturu jest ztozonym procesem. Do tego celu wykorzystuje si¢ posiadane informacje na
temat lokalizacji pozostalych cech: oczu, nosa, ust oraz wiedzy na temat budowy
anatomicznej twarzy. W najprostszym przypadku owal twarzy mozna opisa¢ w przyblizeniu
parabola. W celu lepszego odwzorowania ksztattu konieczne jednak staje si¢ wykorzystanie
krzywych wyzszego stopnia. Detekcja owalu opiera si¢ zazwyczaj na analizie mapy krawedzi
obszaru twarzy. Procedura detekcji musi by¢ zatem tak zaprojektowana, aby radzi¢ sobie
z czgsto wystepujacymi na niej zaktoceniami, jak i nieckompletnym obrazem konturu twarzy,
co ma czesto miejsce w praktyce. Ponadto powinna ona takze dziala¢ w pewnym zakresie
zmian orientacji twarzy.

Proponowana metoda opiera si¢ na wykorzystaniu deformowalnego szablonu
reprezentowanego przez krzywa czwartego stopnia (rys. 2.43). Proces deformacji modelu
zostal tak zaprojektowany, aby detekcja owalu byta mozliwa takze w przypadku obecnos$ci
zaktécen na mapie krawegdzi obszaru, jak i niekompletnos$ci konturu twarzy. Brakujace
fragmenty sa uzupelniane na drodze estymacji parametréw krzywej zbudowanej na bazie

dostgpnych danych.
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krzywva d-stopnia

Linia pamizru

Rys. 2.43. Szablon defomowalny do wyznaczenia szerokoS$ci twarzy

Szukanym parametrem jest szerokos¢ twarzy. Wybdr ten podyktowany zostal
rezultatami przeprowadzonych doswiadczen. Analiza map krawedzi badanych twarzy
wykazata, ze w przewazajacej wigkszosci przypadkéw krawedzie dolnej czesci twarzy
(szczegodlnie podbrédka) byty zupelnie niewidoczne. W tej sytuacji wyznaczenie calej linii
owalu staloby si¢ utrudnione - wymagatoby opierania si¢ wytacznie na proporcjach ludzkiej
twarzy.

Parametry startowe modelu wyliczane sa na podstawie potozenia zlokalizowanych do
tej pory cech. Po inicjalizacji rozpoczyna si¢ ekspansja modelu w kierunku granic twarzy
zgodnie z wyznaczonymi wczesnie] wektorami kierunkowymi. Poniewaz celem jest
wyznaczenie szerokosci twarzy, ekspansja odbywa sig¢ tylko w kierunku granic policzkéw
(rys. 2.43), niezaleznie od siebie. Pomiar szeroko$ci twarzy wykonywany jest na linii
nozdrzy. Proces trwa do momentu, gdy wykryta zostanie obecno$¢ krawegdzi kolinearnych
zkrzywa modelu. Krzywa modelu podzielona jest na kilka sekcji. Przemieszczanie
pojedynczej sekcji odbywa si¢ do momentu, kiedy zostanie wykryta wystarczajaca liczba
pikseli kolinearnych z aktualna sekcja krzywej, przy czym kolinearno$¢ w tym wypadku
oznacza, ze dany piksel nalezy do krzywej lub znajduje si¢ w bliskim jej sasiedztwie. Po
ustaleniu przemieszczen wszystkich sekcji, wyznaczane sa parametry dwéch nowych

krzywych: pierwszej opisujacej lewy kontur twarzy 1 drugiej opisujacej prawa czgs¢.
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Rys. 2.44. Twarze z naniesionymi pozycjami startowymi modelu

Parametry krzywych wyliczane sa z wykorzystaniem metody najmniejszych
kwadratéw. Przed ich wyliczeniem ws$réd punktéw tworzacych krawedzie twarzy
przeprowadzana jest selekcja, majaca na celu eliminacje tych, ktére moga stanowi¢ zrédio
potencjalnych zaklécen. Dla catego zbioru punktéw wyliczane jest odchylenie standardowe
1 $rednia warto$¢ wzgledem osi OX. Punkty, ktérych potozenie odbiega od $redniej wigcej niz
wyliczone odchylenie, sa eliminowane. Po ustaleniu réwnan krzywych wykonywany jest
pomiar szerokoSci twarzy na poziomie linii nozdrzy (dlugos¢ wektora zbudowanego

z punktow przecigcia si¢ wyznaczonych krzywych z liniag pomiaru).
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Razullal

Rys. 2.45. Wertykalna mapa krawedzi twarzy (a) z naniesionymi punktami zlokalizowanej krawedzi
i rezultat pomiaru szerokosci (b)

Wertykalna mapa krawedzi Rezultat

(a)

Rys. 2.46. Wertykalna mapa krawedzi twarzy (a) z naniesionymi punktami zlokalizowanej krawedzi
i rezultat pomiaru szerokosci (b) dla innej twarzy

W przypadku, gdy wyznaczenie parametrow krzywej staje si¢ niemozliwe (np.

w przypadku zupelnego braku konturu) szerokos¢ twarzy nie jest wiaczana do wektora cech.
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2.4.6. Wyznaczanie Srodkowej cz¢sci twarzy

W proponowanym systemie weryfikacja rezultatéw identyfikacji odbywa si¢ poprzez
badanie stopnia podobienstwa obrazéw z wykorzystaniem fazowej wzajemnej korelacji. Aby
rezultaty weryfikacji byly jak najbardziej wiarygodne, nalezy zadba¢ o to, aby poréwnywane
obrazy charakteryzowaty si¢ podobnymi wilasciwosciami jesli chodzi o rozmiar, kat obrotu
i zakres niesionych informacji. Jak zostalo to juz opisane, najbardziej informacyjnym
1 niezmiennym obszarem twarzy jest jej srodkowa czg$¢ (brwi, oczy, nos). Wytaczone z tego
obszaru sa usta, ze wzglgdu na mozliwe zmiany ich ksztaltu (usta otwarte, zamknigte,
usmiech itd.) i obecno$¢ zarostu, co mogtoby mie¢ niekorzystny wptyw na przebieg procesu.
Warunkiem skutecznie przeprowadzonej weryfikacji jest zatem poprawne wyznaczenie granic
tego obszaru i normalizacja jego parametrow.

Granice obszaru srodkowej czg$ci twarzy mozna wyznaczy¢ w oparciu o posiadang
wiedz¢ na temat odlegto$ci pomigdzy srodkami oczu. Znajac odlegto$¢ d pomigdzy centrum

. . . . 5d 5d
oczu na twarzy, obszar centralnej czg$ci twarzy (brwi, oczy, nos) ma rozmiar Tx—

3
pikseli. Granica obszaru centralnej czg$ci twarzy z prawej oraz lewej strony jest przesunigta
na odlegtos¢ d/3 od centrum oczu. Linia oczu jest rozmieszczona ponizej goérnej granicy

obszaru centralnej czgsci twarzy na odlegtos¢ d/2 pikseli.

Rys. 2.47. Zasada wyznaczania centralnej czesci twarzy
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Nastgpnie wydzielony obszar jest normalizowany. Podstawowym zadaniem tej
operacji jest dopasowanie rozmiaréw wydzielonego obszaru do rozmiaréw przechowywanych
w bazie wzorcOw. Samo zadanie zmiany rozmiarOw nie stwarza zadnych trudnosci. Problem
polega na tym, czy obraz nalezy pomniejszy¢ czy powigkszy¢, a takze jak bardzo trzeba
zmieni¢ jego rozmiar. Proponowane rozwiazanie opiera si¢ na wykorzystaniu jako parametru,
wzgledem ktérego obraz bedzie skalowany, odlegltosci migdzy srodkami oczu d. Poczatkowa
warto$§¢ d dana jest na podstawie przeprowadzonej lokalizacji oczu. Wydzielony obszar
skalowany jest na podstawie stosunku biezacej odleglosci d do ustalonej wartosci wzorcowe;.
Poniewaz sposéb wyznaczania centralnej czgsci twarzy jest zawsze taki sam, niezaleznie od
wielkosci twarzy, zmiana skali obrazu wg opisanej metody zapewnia dostateczne

dopasowanie obrazu do przechowywanych w bazie wzorcéw.

(a)

Wiedzielenie centralng
CTesi tovary

(b)

Skalaweanie
wsctrielonych obsz ey

wzhledemn
odletnscl pamiedzy
centrum oczu o

(c)

Rys. 2.48. Normalizacja skali wydzielonego obszaru centralnej czeSci twarzy; (a) roznej wielkosci
wejsciowe obrazy twarzy; (b) wydzielone centralne obszary twarzy; (c) obszary wydzielone po
normalizacji skali
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2.4.7. Budowa wektora cech

W oparciu o wspétrzedne zlokalizowanych cech twarzy (rys. 2.49) budowany jest
wektor cech opisujacy analizowana twarz. Elementy wektora stanowia znormalizowane

warto$ci stosunkéw geometrycznych i antropometrycznych cech twarzy. Cechy te to (rys.
2.50):

odlegto$¢ migdzy srodkami oczu d;,

- odlegtos¢ pomigdzy oczami i nosem d>,

- odlegtos¢ pomigdzy linig oczu i linig ust d3,
- szeroko$¢ ust dy,

- szeroko$¢ nosa ds,

- szerokos$¢ twarzy ds.

Ekstrakcja cech - rezultat

1. | LeftEyeCenter [44; &0]
2. | RightEyeCenter [11%9; 74]
3. | CenterBEyes [51.5; 77
4. | CenterEyesMose [F7.2, 77.34]
5. | LeftMozeCorner [61.08; 126]
6. | RighthoseComer [101; 126]
7. | CenterMaose [31.05; 126]
3. | LefttouthCorner [59.08; 183 5]
9 | RighttdouthCaorner [112.06; 1:39]
10. | Centerfouth [85 56; 161.25]
11. | CenterMouthMose [33.69; 161.35
12. | LeftCheekEdge [14.38, 131.33]
13. | RightCheekEdge [166.57; 119.13]

Rys. 2.49. Rezultat lokalizacji cech twarzy
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Rys. 2.50. Skladowe wynikowego wektora cech

Wektor cech ¢ przyjmuje postac:

c= [c1 c, € €, Cs c6] (39)

gdzie: ¢;=d;/dy; c2=d;/ds;, c3=di/dy cyi=d;/ds; cs=dy/ds;
cs=d;/ds;

2.5. Struktura bazy danych

2.5.1. Wprowadzenie

Proces budowy bazy danych jest waznym etapem budowy kazdego systemu
rozpoznawania twarzy. Dobrze zaprojektowana struktura umozliwia zwigkszenie
skutecznos$ci dziatania systemu rozpoznawania. Istotng rzecza jest zapewnienie odpowiedniej
jako$ci przechowywanych w bazie danych wzorcow. Nalezy zadba¢ o to, aby w trakcie
uczenia systemu, zapisywane dane charakteryzowaly si¢ odpowiednia wiarygodnoscia
1 doktadnoscia. Na popraweg skutecznos$ci ma takze wplyw ilo$¢ zgromadzonych danych —
systemy, ktére w ramach jednej klasy (opisujacej jedna osobg) zawieraja wiele wzorcow
pobranych w réznych warunkach (rézna skala, oswietlenie, rotacja) wykazuja zazwyczaj

wicksza skutecznosc.
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Bazg¢ danych kazdego systemu rozpoznawania mozemy scharakteryzowac poprzez:

- reprezentatywnos$¢ przechowywanych danych,

sposéb strukturyzacji danych,

format przechowywanych danych, w tym:
* format graficznego przedstawienia obrazu;
* rozmiar kazdego obrazu;
= format koloru;

* wymiar i posta¢ wektora cech;

przeznaczenie.

Reprezentatywno$¢ bazy danych okresla pozadang ilo$¢ obrazéw (ogélnie: wzorcow)
odpowiadajacych réznym orientacjom twarzy, obecnosci lub nieobecnosci dodatkowych
przedmiotow (okulary, kolczyki itp.), a takze mimiki twarzy. Ponadto, istotnym jest, aby
warunki otrzymania przechowywanych wzorcéw byty zblizone (os$wietlenie, nieznaczne
wiekowe zmiany twarzy przedstawiane w kazdej klasie). Z kolei sposéb strukturyzacji bazy
wyrazony jest liczba klas, liczba wzorcéw w kazdej klasie oraz organizacja bazy ze wzgledu
na format i rodzaj wykonywanych operacji [12]. Kazda baza danych ma indywidualne
przeznaczenie. Jako przyktad moze postuzy¢ baza danych zbudowana w laboratorium LIM
Ecole Centrale de Lyon. Obrazy wchodzace w jej sklad przedstawiaja twarze, ktérych rozmiar
i orientacja nie sa kontrolowane a twarze nie sa wycentrowane. Baza przeznaczona jest
gléwnie do testowania procedur lokalizacji twarzy na obrazach kolorowych, detekcji
polozenia oczu oraz testowania systemow klasy ,,Visitor Identification”. Baza zawiera obrazy
0os6b réznych ras 1 plci: Europejczykéw, Chinczykéw, Araboéw, Afrykanczykow.
W zastosowaniach identyfikacji twarzy duza popularno$¢ zdobyta baza ORL Database
of Faces. W jej sktad wchodzi 400 obrazéow twarzy zgrupowanych w 40 klas po 10 obrazéw
w kazdej klasie. Obrazy przedstawione sa w 256 poziomach szaro$ci, na ciemnym tle.
Fotografie obrazéw twarzy wykonywane sa w roznym czasie (rozpigto$c¢ sigga 2 lat). Obrazy
w ramach klasy r6znig si¢ skala, katem patrzenia, warunkami oswietlenia, jasnosci tta —
nadaja si¢ wiec doskonale do testowania systemOw rozpoznawania twarzy.

Przystgpujac do projektowania struktury bazy danych systemu, nalezy zdefiniowac
format przechowywanych danych — wzorcéw. Zwiazany jest on $cisle z wybrana metodologia
pozyskiwania cech 1 zastosowanym algorytmem identyfikacji. Odnoszac to do
projektowanego systemu dane w ramach pojedynczej klasy podzielone zostaty na dwie grupy:

- grupa I - w ktérej sktad wchodza wektory cech (wymiar N = 6) powstale

w wyniku ekstrakcji charakterystycznych punktéw twarzy;
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- grupa II — zawierajaca wektory utworzone poprzez konkatenacje wierszy

znormalizowanego obrazu srodkowej czgsci twarzy (N = 256)

Kazda grupa obrazéw poddawana jest innej $ciezce przetwarzania w zaleznosci od

wybranego algorytmu identyfikacji (rys. 2.51).

BAZADANYCH TWARZY

Wlm

“ Klasa ]

&
ihd

1 Klasa 2

Wi

Wlm

[

Wim

. L Klasan

Rys. 2.51. Struktura bazy danych systemu

2.5.2. Normalizacja bazy

l_ Crrapa [ w11 w12
L Chapa 2 W] ey,
l_ Crrapa [ w1l wig
I— Chapa 2 Wyl Vg
l_ Grupa [ w1l W
I— Grrupa 2 wal waa

Elementy przechowywanych w bazie danych wektoréw cech charakteryzowaé¢ moga

si¢ duza rozpigtoscia warto$ci zarobwno w ramach pojedynczego wektora jak i wzgledem

swych odpowiednikéw w pozostalych wektorach. Aby zapobiec sytuacjom, kiedy wartos¢

jednej cechy ma decydujacy wpltyw na wynik poréwnania, konieczna staje si¢ normalizacja

wartosci elementéw wektoréw cech. Polega ona na odpowiednim przeskalowaniu warto$ci

poszczegdlnych sktadowych wektora cech, tak aby kazda z nich miala réwny udziat

w procesie identyfikacji, sterowany ewentualnie przydzielonymi przez operatora systemu

wagami. Wyliczenie warto$ci odpowiednich wspétczynnikéw skalujacych odbywa sig

dwuetapowo:

1. Wyznaczenie wartosci $rednich kazdej z cech dla wszystkich obiektow bazy

danych:

¢, = (Zdb(j,i)j/n Vi=12,..,m
j=1

2. Wyznaczenie $rednich odchylen kazdej z cech okreslonych jako:

(40)

96



a:\/(zn:(l—db(j,i)/c_[)zj\n Vi=12,..m (41)

j=1
przy czym: n — ilo$¢ obiektéw bazy danych , m — wymiar wektora cech

Wtedy wspotczynniki skalujace dla i-tej cechy wyliczane sa jako:

s,=10-0,/c, (42)

2.6. Identyfikacja

W zaleznosci od aktualnej S$ciezki przetwarzania identyfikacja odbywa si¢
z wykorzystaniem dwoch algorytmdéw: podstawowego, ktéry polega na poréwnywaniu
wyznaczonego wektora cech opisujacego badany obraz z przechowywanymi w bazie
wzorcami oraz dodatkowego, wykorzystujacego metod¢ korelacji fazowej do weryfikacji
wyniku rozpoznania.

W trybie podstawowym rozpoznawania, wejscie stanowi wyznaczony wektor cech ¢
(wymiar N = 6). Kazdej sktadowej wektora cech zostaje przyporzadkowana waga w; bedaca
liczba z przedziatu [0; 1]. Okresla ona w jakim stopniu poszczegdlne cechy wptywaja na
wynik rozpoznania. Identyfikacja odbywa si¢ poprzez wyliczanie odlegtosci pomiedzy
badanym wektorem a przechowywanymi w bazie wzorcami z wykorzystaniem metryki

euklidesowej zgodnie z:

N
d, =\/Zwi(db(j,i)—0isi)2, vji=12,.,.M (43)
i=1

gdzie: i=1,2,...N — skladowe wektora cech, j = 1,2,...M — j-ty obiekt bazy danych,
w; — waga przypisana i — tej sktadowe;j,
¢; — i-ta sktadowa wektora cech,
si — wspolczynnik skalujacy,
db(j,i) — i-ta sktadowa j-tego obiektu bazy danych.
Klasyfikacja odbywa si¢ na podstawie zdefiniowanych wcze$niej kryteriow:
a) najblizszy obraz bazowy wskazuje klasg¢, do ktérej nalezy badany obraz
(1 of 1):
b) obliczane sa $rednie obrazy w klasach, najblizsza srednia okresla numer klasy,
do ktérej nalezy badany obraz (ang. average);
c) badany obraz nalezy do klasy, do ktérej naleza dwa z trzech najblizszych

obrazéw w bazie (2 of 3);
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d) badany obraz nalezy do klasy, do ktdrej naleza trzy z pigciu najblizszych
obrazéw w bazie (3 of 5);

Dodatkowe kryteria stanowia wartosci progowe:

- TI1 - minimalna warto$¢ podobienstwa, ponizej ktérej identyfikacja konczy
si¢ z wynikiem negatywnym,

- T2 — warto$¢ progowa (procentowo) okreslajaca odlegto$¢ sredniego obrazu
najblizszej klasy do Sredniego obrazu nast¢pnej najblizszej klasy.

Mozliwe sa kombinacje powyzszych warunkéw. Zwigkszanie ilo$ci warunkéw
klasyfikacji powoduje zmniejszanie si¢ wspoOiczynnika prawdopodobienstwa btgdnego
zakwalifikowania badanego obrazu do klasy (FAR — ang. False Acceptance Ratio) lecz
zazwyczaj powoduje takze zmniejszenie si¢ warto$ci wspoéiczynnika rozpoznawania (FArec).
Na przyktad jesli do klasyfikacji wykorzystane zostana warunki (a) i (b) a warto§¢ progu
zostanie okreslona 7, = 1,25 to badany obraz zostanie przyporzadkowany do pewnej klasy,
jezeli najblizszy obraz bazowy i Sredni obraz najblizszej klasy naleza do tej samej klasy oraz
odlegtos$¢ do sredniego obrazu nastgpnej najblizszej klasy jest wigksza o 25% od odlegtosci

do $redniego obrazu najblizszej klasy.

2.6.1. Weryfikacja rezultatu metoda korelacji fazowej

Weryfikacje oparto na poréwnywaniu wynikdw rozpoznawania uzyskanych za
pomoca algorytmu podstawowego z odpowiednimi rezultatami rozpoznawania uzyskanymi
w wyniku zastosowania korelacji fazowej do badania stopnia podobienstwa centralnych
czesci twarzy. Procedura weryfikacji uruchamiana jest, kiedy decyzja nie moze by¢ podjeta
w oparciu o wyniki uzyskane za pomoca algorytmu podstawowego. W przypadku, gdy obie
metody daja sprzeczne wyniki identyfikacja uwazana jest za negatywna. Do badania stopnia
podobienstwa obrazéw wykorzystuje si¢ metode korelacji fazowej. W przetwarzaniu
obrazéw, korelacja fazowa jest szybka, realizowana w dziedzinie czgstotliwosci metoda,
mogaca stuzy¢ do badania stopnia podobienstwa pomigdzy obrazami a takze estymacji
wzglednego przemieszczenia pomigdzy dwoma obrazami. W zastosowaniach rozpoznawania
twarzy mamy do czynienia ze specyficznymi obrazami — obrazami twarzy cztowieka. Kazda
twarz sktada si¢ z tych samych cze$ci — brwi, oczu, ust, nosa, owalu. Indywidualne rysy
twarze (brwi, oczy, usta, nos, owal) a takze tto na obrazach w ogdélnym przypadku moga si¢

zmienia¢ nie na tyle znacznie, aby odczu¢ je w zmianach zwyktej dwuwymiarowej wzajemne;j
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korelacji, ktora jest bardziej czula dla zmian w niskoczgstotliwosciowej czgsci 1 jest mniej
wigcej jednakowa dla wszystkich obrazéw twarzy. Wady tej nie posiada korelacja fazowa,

czuta dla wszystkich zmian indywidualnych ryséw twarzy.

Metoda

Oznaczmy poréwnywane obrazy jako f(m,n) i g(m,n), kazdy o rozmiarach M x N.
Zaktadamy, ze indeksy zmieniaja si¢ w zakresach odpowiednio m = -M, ... M, (M > 0)
in=-Ny..Ny(N2>0),stadM=2M,+ 11N = 2N, + 1. Niech F(k;, k2) 1 G(k;, kz)

oznaczaja dwuwymiarowe dyskretne transformacje Fouriera (2D DFT) badanych obrazéw i

F(k k) =Y f(mm)Wy"Wy" = A (k,, k,)e’ 1 (44)
oraz
Gk, k) =Y g(mmWy"Wy" = A; (k; k,)e'% ") (45)
2 2z

gdzie: k] = -M2 Mg, kg = -N2 Ng, WM =e M , WN =e V
Ar(ky, k2) 1 Ac(ky, k) — sktadowe amplitudowe,

JOr (kpoky)

i ejau(klvkz)

e - sktadowe fazowe.
Wzajemne widmo fazowe Rrg(k;, k2) pomiedzy F(k;, k2) 1 G(k;, k) definiujemy jako:
F(kpkz)G*(kl’kz) _ ejg(k]!kz)

|F (K, k)G (kyoky)|

Ry (ki ky) = (46)

Wtedy funkcja korelacji fazowej rs, jest dwuwymiarowa odwrotng dyskretng
transformacja Fouriera (2D IDFT) Rpg(k;, k) 1 dana jest jako:
ry, (m,n) = 1 DRy (ky ky W, W (47)
M ky.ky
W przypadku gdy fim,n) i g(mn) sa tym samym obrazem, tzn. f(m,n) = g(m,n),
funkcja korelacji fazowej przyjmuje postac:

rﬁ (m’ n) = L ZWA;leVIWI\:kzn — 5(m’n) —

ki ks

1 edym=n=0
{ gdym=n 48)

0 w przeciwnym wypadku

Oznacza to, ze korelacja fazowa pomig¢dzy dwoma identycznymi obrazami jest rowna

warto$ci funkcji delty Kroneckera &m,n) (rys. 2.52)
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Rys. 2.52. Rezultat zastosowania funkcji korelacji fazowej rfg(m, n): (a) — obraz f(m,n); (b) — obraz
g(m,n); (c) — funkcja korelacji fazowej pomiedzy dwoma identycznymi obrazami (obraz f(m,n)); (d) -
funkcja korelacji fazowej pomigdzy obrazami f(m, n) i g(m, n)

Gdy dwa obrazy sa do siebie podobne, funkcja ich wzajemnej korelacji fazowej daje
w odpowiedzi wyrazny ostry pik. W przeciwnym wypadku, pik ten zanika. Cecha ta
powoduje, ze w stosunku do klasycznej wzajemnej korelacji, funkcja korelacji fazowe;]
posiada lepsze wtasciwosci dyskryminacyjne. Wysoko$¢ (amplituda) piku moze by¢
wykorzystana jako miara stopnia podobienstwa dwoch obrazéw. Innymi, waznymi z punktu
widzenia porOwnywania obrazow wlasciwosciami funkcji korelacji fazowej sa jej
niewrazliwo$¢ na przesunigcia obrazéw, zmiany jasnosci i zaszumienie obrazow (rys. 2.53).

Przyktady wykorzystania funkcji korelacji fazowej do badania stopnia podobienstwa
obrazow przedstawiono na rys. 2.54 — 2.56. Dla poréwnania zostaly réwniez wyznaczone
wspotczynniki korelacji wzajemnej. Wyniki potwierdzaja, ze zastosowanie korelacji fazowe;j
do oceny podobiefistwa obrazéw twarzy (centralnych czgsci twarzy) pozwala na uzyskanie
wiarygodnej informacji o tym, czy mamy do czynienia z obrazem tej samej osoby czy tez nie.
Analogiczne rezultaty otrzymane w wyniku zastosowania metody korelacji wzajemne;j takiej
informacji juz nie dostarczaja. We wszystkich przypadkach otrzymano wysokie warto$ci
korelacji wzajemnej, niezaleznie od konfiguracji porownywanych obrazéw (rys. 2.54 — 2.56).
Stwierdzony zostal wigc fakt, Zze por6wnywane obrazy naleza do tej samej klasy — klasy

obrazow twarzy, nie zostat jednak dokonany ich wtasciwy podziat.
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Rys. 2.53. Rezultat zastosowania Kkorelacji fazowej (c) do badania stopnia podobienstwa obrazu
oryginalnego (a) do zaszumionego odpowiednika (b). Wartosci wspélczynnikow korelacji: fazowego —
0.2868; zwyczajny — 0,9598

Rys. 2.54. Funkcja korelacji fazowej rfg centralnych czesci twarzy tej samej osoby z okularami (a) i bez
nich (b). Wspétczynniki korelacji: fazowy = 0,61; zwyczajny = 0,9231
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Rys. 2.55. Funkcja korelacji fazowej rfg centralnych czesci twarzy dwéch réznych oséb. Wspélezynniki
korelacji: fazowy = 0,2622; zwyczajny = 0,7423
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Rys. 2.56. Funkcja korelacji fazowej rfg centralnych czeSci twarzy dwoch réznych oséb — twarze
z okularami. Wspoélczynniki korelacji: fazowy = 0,2089; zwyczajny = 0,7439
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3. Implementacja

3.1. Informacje ogélne

Wykonany program ,,FaceRec” zapewnia realizacj¢ wszystkich oméwionych do tej
pory zadan. Daje uzytkownikowi pelna kontrolg nad procesem rozpoznawania, udostgpniajac
ponadto wiele dodatkowych funkcji. Proces jego realizacji przebiegal w dwoéch etapach:
w pierwszym zbudowany zostat z wykorzystaniem srodowiska MATLAB prototypowy model
systemu, w kolejnym — wtasciwa implementacja, wykorzystujaca platforme .NET i jezyk C#.

Mozliwosci jakie oferuje MATLAB w zakresie dostgpnosci gotowych algorytmow
(w dziedzinie analizy obrazéw, transformacji, operacji macierzowych), szybkosci tworzenia
wlasnych programéw i mozliwo$¢ wizualizacji rezultatow ich dzialania znacznie utatwity
proces tworzenia catego systemu i umozliwily przetestowanie poprawnosci dzialania

wiasnych algorytméw.

3.2. Podstawowe funkcjonalnosci

System realizuje zadanie identyfikacji oséb w oparciu o ich wybrane cechy osobnicze
twarzy. Twarze wprowadzane sa do systemu w formie kolorowych obrazéw zapisanych
w ré6znych formatach (*.bmp, *.jpg). Istnieje mozliwos¢ jego rozbudowy o inne zrddia:
skaner, aparat fotograficzny, kamera internetowa.

Podstawowe funkcjonalnosci programu to:

- obstuga obrazéw zapisanych w formatach bmp, JPG,

- operacje na obrazach - w programie jest dostgp do wybranych algorytméw
obrobki statycznych obrazow wykorzystywanych w identyfikacji. Ze
wzgledu na ich uniwersalno§¢ mozna z nich réwniez Kkorzysta¢
w odniesieniu do obrazéw nie powiazanych bezposrednio z sama
identyfikacja. Operacje te to m.in. binaryzacja, ekstrakcja sktadowych
obrazdéw, indeksacja, filtry kontekstowe, inwersja itp.,

- bezposredni dostgp do wybranych algorytméw procesu identyfikacji,

- detekcja i lokalizacja twarzy na obrazach zrédtowych — nie ma ograniczenia
co do liczby twarzy na obrazie zr6dlowym. Natomiast zostatlo wprowadzone

ograniczenie dotyczace minimalnej powierzchni obszaru twarzy,
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lokalizacja charakterystycznych punktéw twarzy czlowieka - program
umozliwia wyznaczenie polozenia oczu, nosa, ust oraz punktéw opisujacych
szerokos$¢ twarzy,

ekstrakcja cech twarzy — na podstawie potozenia charakterystycznych
punktow twarzy,

interaktywna ekstrakcja cech — funkcja umozliwia reczna lokalizacje
punktéw twarzy wykonywana przez uzytkownika systemu, na podstawie
ktérych wyliczane sa odpowiednie warto$ci wektora cech,

identyfikacja twarzy — wektory cech opisujace badang twarz poréwnywane
sa z przechowywanymi w bazie danych wzorcami twarzy. Klasyfikacja
odbywa si¢ zgodnie z przyjetymi kryteriami identyfikacji,

analiza krokowa poszczegdlnych etapéw catego procesu identyfikacji od
segmentacji po ekstrakcjg¢ cech twarzy,

budowa 1 administracja bazy danych twarzy.

3.3. Architektura systemu

Architektura programu odpowiada logicznemu podzialowi calego procesu

identyfikacji

osoby. Poszczegélne operacje procesu zostaly zgrupowane w klasy

udostgpniajace realizujace je metody. Na rysunku 3.1. przedstawiono ogdélny schemat

systemu.
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BLOK Analizy

Rys. 3.1. Ogélny schemat systemu

W systemie mozna wyr6zni¢ dwa giéwne bloki przetwarzania: blok identyfikacji

iblok analizy. Blok identyfikacji agreguje wszystkie najwazniejsze klasy zwiazane

z procesem identyfikacji i udostgpnia mechanizmy stuzace do komunikacji pomigdzy nimi.

Obraz zrédlowy zawierajacy twarze umieszczany jest w obiekcie klasy CPicture. Wszystkie

kolejne rezultaty przetwarzania tego obrazu zostaja umieszczane takze w tej klasie.

Pierwszym krokiem jest detekcja i lokalizacja wszystkich twarzy na obrazie wejsciowym.

Zadanie to realizowane jest przez klas¢ CDetectFace. Udostgpnia ona metody stuzace do:

budowy obrazu podobienstwa,

segmentacji obrazu wejsciowego,

wyznaczenia owalu twarzy,

procesowania poszczegdlnych segmentéw obrazu: detekcji i lokalizacji

twarzy.

W przypadku pomyslnej detekcji (zlokalizowana zostala minimum 1 twarz) kazdy

zlokalizowany fragment obrazu zrédlowego (ang. blob) reprezentujacy ludzka twarz

umieszczany jest w odpowiadajacej mu strukturze FaceRegionParam. Struktura ta, oprécz

samego obrazu twarzy, przechowuje ponadto informacje na temat jego potozenia na obrazie

zrodtowym, oszacowany na podstawie orientacji segmentu kat nachylenia twarzy

w plaszczyznie XY oraz nowy obraz twarzy powstaly w wyniku kompensacji wyliczonego

kata nachylenia. Kolejnym krokiem jest budowa wektoréw cech opisujacych zlokalizowane

twarze poprzedzona ekstrakcja potozenia charakterystycznych punktéw opisujacych twarz
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danej osoby. Odpowiednie metody udostgpnia klasa CProcessFace. Realizowane przez nia
zadania to m.in.:

- lokalizacja centréw oczu,

- lokalizacja nosa,

- lokalizacja ust,

- wyznaczenie szerokosci twarzy,

- wyznaczenie srodkowej (centralnej) czesci twarzy,

- budowa wektora cech.

Rezultat przetwarzania zostaje umieszczony w obiekcie klasy FObject. W takiej
postaci przechowywane sa takze wzorce w bazie danych twarzy. Identyfikacja odbywa si¢
z wykorzystaniem obiektu klasy CCompareFace. Najlepsze ostatnie pi¢g¢ wynikéw poréwnan
przechowywanych jest przez obiekt klasy CFacelmgList. Opisany algorytm przedstawia caty
proces identyfikacji. Uzytkownik ma mozliwos¢ pelnego wptywu na jego przebieg. Oznacza
to, ze dysponujac na przyktad gotowymi zdjeciami przedstawiajacymi obraz twarzy, moze on
pominaé etap zwiazany z jej lokalizacja. W sytuacjach, gdy automatyczna detekcja lub
ekstrakcja cech zakonczy si¢ niepowodzeniem lub gdy uzytkownik uzna, ze uzyskane
rezultaty nie sa w pelni satysfakcjonujace, program udostgpnia mozliwos¢ interaktywnej
obstugi procesu budowy wektora cech. Stosowne funkcjonalnosci udostgpnia klasa
frmLocallnter. Pozwala ona na manualne wydzielenie obszaru twarzy oraz lokalizacje
potozenia punktéw charakterystycznych twarzy. Na tej podstawie budowany jest nowy obiekt
klasy FObject opisujacy analizowany obraz twarzy, ktéry moze by¢ wykorzystany do
przeprowadzenia identyfikacji danej osoby. Niezaleznie od sposobu wyznaczenia tego
obiektu (automatycznie lub w sposéb interakcyjny) operator systemu moze zdecydowac
otym, czy obiekt ma by¢ wilaczony do bazy danych czy tez ma by¢ przeprowadzana
wylacznie identyfikacja osoby, ktéra opisuje. Komunikacja z baza danych odbywa sig
poprzez obiekt klasy CDataBase.

Podstawowa funkcja realizowana przez blok analizy jest natomiast udostgpnienie
uzytkownikowi interfejsu umozliwiajacego dostgp do metod bloku identyfikacji. Pozwala to
na Sledzenie wynikéw dziatania poszczegdélnych algorytméw programu, korekte parametrow
przetwarzania, dostgp do funkcji przetwarzajacych obrazy. Dostgp do nich realizowany jest

z wykorzystaniem metod klasy frmFaceAnalysis.
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3.4. Opis programu

Podstawowy widok interfejsu uzytkownika programu przedstawia rys. 3.2. Zostat on
tak zaprojektowany, aby obstuga programu byta prosta i intuicyjna. Umozliwia on dostep do
wszystkich funkcji systemu zwiazanych z analiza obrazéw twarzy i identyfikacja.
W zaleznosci od trybu pracy zmienia si¢ rola poszczegdlnych pél, natomiast ich uklad
pozostaje niezmienny. Szczegélowy opis poszczegdlnych funkcji programu znajduje sig
ponizej.
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Rys. 3.2. Podstawowy widok GUI programu w trybie analizy obrazow twarzy

3.4.1. Analiza obrazéow twarzy. Detekcja i lokalizacja twarzy

Funkcje z tej grupy pozwalaja uzytkownikowi na modyfikacje obrazéw zrédtowych
oraz przeprowadzenie detekcji 1 lokalizacji twarzy. Dostgp do wybranych funkcji
modyfikujacych obrazy mozliwy jest poprzez menu Filtry. Znaczenie poszczegdlnych funkcji
jest nastgpujace:

- Filtry / Kolor — funkcje konwersji pomigdzy r6znymi przestrzeniami barw,

- Filtry / Filtracja 2D — filtracja obrazéw (mediana, f. dolnoprzepustowa)
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W celu

Filtry / Binaryzacja — binaryzacja obrazow w skali szaro$ci (z progiem,
adaptacyjna).

Filtry / Korekcja kontrastu,

Filtry / Min2D - filtr 2D minimum,

Filtry / Operacje morfologiczne,

Filtry / Inne — indeksacja obrazéw binarnych, wyznaczenie liczby dziur
W segmencie

Filtry / Obrét,

Filtry / Powi¢ksz + , Pomniejsz -.

przeprowadzenia operacji lokalizacji twarzy (rys. 3.3) nalezy wykorzysta¢

funkcje z menu Analiza.

Analiza / START Lokalizacja — uruchomienie automatycznej procedury
lokalizacji twarzy,

Analiza / Obraz zrédlowy — wyswietlenie w wybranym panelu obrazu
zrodtowego,

Analiza / Obraz podobienstwa — wygenerowanie 1 wysSwietlenie
w wybranym panelu obrazu podobienstw,

Analiza / Segmentacja — segmentacja obrazu podobienstw z ustalonym lub
wyliczanym adaptacyjnie progiem,

Analiza / Lokalizacja twarzy — lokalizacja twarzy na zsegmentowanym
obrazie zrédlowym,

Analiza / Opcje — ustawienie parametrow procesu lokalizacji obrazéw

twarzy
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Rys. 3.3. Lokalizacja twarzy na obrazie zrodlowym

3.4.2. Budowa wektorow cech

Informacjami wejsciowymi do procedury budowy wektora cech opisujacego
analizowany obraz sa wspétrzedne charakterystycznych punktéw twarzy. Zatem proces
budowy wektora cech mozna podzieli¢ na dwa etapy: lokalizacj¢ na wyodrgbnionym obszarze
twarzy ich potozenia oraz wlasciwa procedur¢ wyliczajaca wspotrzgdne wektora. Lokalizacja
moze odbywa¢ si¢ na dwa sposoby: z wykorzystaniem wbudowanych procedur
automatycznej lokalizacji poszczegélnych cech twarzy lub w sposéb interakcyjny
przeprowadzany przez uzytkownika. Funkcje stluzace do realizacji wymienionych zadan
zlokalizowane zostaly w menu Analiza / Zlokalizuj oraz Analiza / Ekstrakcja cech. Wyboér
funkcji Analiza / Lokalizuj interaktywnie daje mozliwo$¢ manualnej lokalizacji potozenia

charakterystycznych punktéw twarzy (rys. 3.4.).
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Rys. 3.4. Interaktywna budowa wektora cech

Na podstawie wybranych wspétrzednych wyliczany jest wektor cech oraz wyznaczana
jest centralna czgs¢ twarzy. Niezaleznie od wybranej metody ekstrakcji cech, rezultatem jej
dziatania jest zawsze obiekt klasy FObject (rozdz. 3.3.) opisujacy analizowang twarz.
Uzytkownik ma mozliwo$¢ uzupelnienia istniejacej bazy danych o ten obiekt (Dodaj do DB)

lub przeprowadzenia jego identyfikacji.

3.4.3. Identyfikacja

Wybranie polecenia Identyfikacja / START z menu gtéwnego rozpoczyna procedurg
identyfikacji biezacego obiektu twarzy. Parametry (rozdz. 2.6.) procedury mozna
zmodyfikowa¢ poprzez pole menu Identyfikacja / Opcje. Przez caly okres trwania procedury
mozna obserwowac¢ na biezaco rezultaty jej dzialania: aktualnie poréwnywany obiekt twarzy
oraz aktualng list¢ najlepiej dopasowanych dotychczas obiektéw bazy, wraz z informacja

o stopniu podobienstwa.

110



3.44. Obshluga bazy danych

Dostgp do panelu obstugi bazy danych mozliwy jest bezposrednio poprzez wybranie

polecenia Baza Danych / Administracja z menu gtéwnego (rys.3.5) lub posrednio — podczas

dodawania nowego obiektu twarzy.
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Rys. 3.5. Panel obstugi bazy danych twarzy

Panel umozliwia uzytkownikowi:

- dodawanie, usuwanie, modyfikowanie klas obiektéw,

- dodawanie, usuwanie obiektéw w ramach klas,

- modyfikacje danych obiektéw.

Struktura bazy danych odpowiada wcze$niej opisanemu schematowi.
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4. Wyniki

4.1. Wprowadzenie

W  rozdziale zostana przedstawione wyniki przeprowadzonych dos$wiadczen,
sprawdzajace skuteczno$¢ dzialania systemu pod katem: detekcji 1 lokalizacji twarzy,
ekstrakcji z wydzielonych obszaréw twarzy wspétrzednych charakterystycznych punktow
twarzy (z pominigciem lokalizacji interaktywnej) oraz identyfikacji. Duzy wplyw na
skuteczno$¢ dzialania systemu maja wartosci kilku podstawowych parametréw. Naleza do
nich: parametry modelu ,skin-color detection” W i A, prég segmentacji t, parametry
procedury identyfikacji (T;, T,, wybo6r kryteriow identyfikacji). Doswiadczenia
przeprowadzono dla kilku kombinacji parametréw. Parametry modelu ,,skin-color detection”

wyliczono zgodnie z opisana w rozdz. 2.2.3. procedura.

4.2. Baza danych twarzy

Do eksperymentéw wykorzystano obrazy twarzy pochodzace z baz danych: PRIMA,
CALTECH oraz zrédet wtasnych.

Baza danych PRIMA jest rezultatem pracy wykonywanej w ramach projektu
badawczego PRIMA realizowanego przez Centrum Badawcze INRIA Grenoble a dotyczacego
okreslania orientacji twarzy. Baza zawiera 15 réznych zbioréw danych przedstawiajacych
obrazy twarzy. Kazdy zbiér zawiera dwie serie danych, kazda po 93 zdjgcia tej samej osoby
w réznych pozach. W bazie umieszczono zdjecia oséb o réznych kolorach skéry, noszacych
lub nie okulary.

Ze wzgledu na cel projektu, w ramach ktérego baza powstata, zawarte w niej zdjgcia
przedstawiaja obrazy twarzy, ktérych orientacja jest scisle okre§lona i determinowana dwoma
katami (h, v), z ktérych pierwszy oznacza obrét twarzy w poziomie a drugi — w pionie.
Wartosci katéw zmieniaja si¢ w granicach od -90 stopni do +90 stopni. Wszystkie obrazy

zapisane sa w formacie JPEG, w pelnej palecie koloréw (24bit RGB) o rozmiarach 388 x 284.
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Rys. 4.1. Probka zdje¢ przedstawiajacych te samg osobe. Baza danych PRIMA.

Baza danych CALTECH powstala w ramach prowadzonych prac badawczych
z dziedziny cyfrowego przetwarzania obrazoéw na California Institute of Technology. Zawiera
450 kolorowych zdje¢, przedstawiajacych 27 réznych oséb o réznej pici, rasie, noszacych
okulary lub nie. Warunki powstawania zdje¢ byly bardzo zréznicowane pod katem
oswietlenia, miejsca wykonania zdjgcia (wewnatrz i na zewnatrz budynkéw), mimiki twarzy,

tla. Stata pozostawata orientacja twarzy — frontem do oka kamery.

Rys. 4.2. Probka zdje¢ przedstawiajacych te samg osobe. Baza danych CALTECH.

4.3. Detekcja i lokalizacja twarzy

Doswiadczenia przeprowadzano dla nastgpujacych parametréw modelu:

1A=

0,0889 -0,4679  0,6444

—0,0481] . 0,7939 -0,4679 5
= x107".
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Model zbudowany zostal na podstawie probek pobranych z obszaréw twarzy zdjec
nalezacych do bazy PRIMA. Segmentacja przeprowadzona zostala dla réznych wartosci
progéw ustalanych manualnie i dla progéw wyliczanych adaptacyjnie przez program. Dany
segment klasyfikowany jest jako zawierajacy twarz, gdy spelnia zadane kryteria
(rozdz. 2.3.2).

Ponizej przedstawiono otrzymane rezultaty dla réznych kombinacji wartosci progu
segmentacji i obrazow zawierajacych twarze pochodzacych z kilku réznych zrédet. Nalezy
zaznaczy¢, ze zdjecia zostaly wykonane w warunkach niekontrolowanych (rézne tto,
oswietlenie, wielkos¢ zdj¢¢) — w niektérych przypadkach bedzie miato to zasadniczy wplyw
na wyniki detekcji.

Przypadek 1 - prog segmentacji 0,1

Obraz 1:
zrédto: wlasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, §wiatto z prawej strony
rezultat: pozytywny
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 2:
zrédto: wlasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: |ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, $wiatto z lewej strony
rezultat: pozytywny
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
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Obraz 3:

zrédto: CALTECH Database
wymiary: 212 x 320
charakterystyka: | ztozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem,
rezultat: pozytywny
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 4:
zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, zdj¢cie wykonane na
charakterystyka:
zewnatrz, niejednoznaczny rezultat segmentacji
rezultat: pozytywny

Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 5:
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biata (Latynos), twarz na pierwszym planie frontem,
rezultat: negatywny
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
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Obraz 6:

zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tlo, rasa: z6tta, twarz na pierwszym planie obrécona pod katem 30 stopni w
charakterystyka:
prawo
rezultat: negatywny

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Przypadek 2 — prog segmentacji 0,35

Obraz 1:
zrédto: wilasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, $wiatto z prawej strony
rezultat: pozytywny

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 2:
zrédto: wlasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: | zlozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem, §wiatto z lewej strony
rezultat: negatywny

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

§ \
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Obraz 3:

zrédto: CALTECH Database

wymiary: 592 x 896

charakterystyka: | zlozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem,
rezultat: pozytywny

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa Rezultat lokalizacji

Obraz po segmentacji

Obraz 4:
zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, zdjgcie wykonane na
charakterystyka:
zewnatrz,
rezultat: negatywny

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

e s .
v
v
[
)
>

Obraz
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tlo, rasa: biala, broda, twarz na pierwszym planie pochylona 15 stopni w
charakterystyka:
dot
rezultat: negatywny , wlosy znieksztalcity owal twarzy

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
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Obraz 6:

zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tto, rasa: biata (Latynos), twarz na pierwszym planie obrécona pod katem
charakterystyka:
15 stopni w lewo
rezultat: pozytywny

Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

N

Obraz 7:
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tto, rasa: z6tta, twarz na pierwszym planie obrécona pod katem 30 stopni
charakterystyka:
w lewo i 15 stopni do géry
rezultat: pozytywny
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 8:
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 587 x 749
jednolite tto, rasa: biata, dwie twarze: pierwsza 15 stopni w d6t i 15 stopni w lewo;
charakterystyka:
druga: 15 stopni w gér¢
rezultat: pozytywny
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Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji

Rezultat lokalizacji

|

Przypadek 3 — prog segmentacji liczony adaptacyjnie

Obraz 1:
zrédto: wilasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, $wiatto z prawej strony
rezultat: pozytywny, thr. = 0.5

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji

Rezultat lokalizacji

Obraz 2:
zrédto: wilasne
wymiary: 192 x 256
charakterystyka: | zlozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem, §wiatto z lewej strony
rezultat: pozytywny, thr. = 0.1

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji

Rezultat lokalizacji
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Obraz 12:

zrédto: wlasne

wymiary: 256 x 192

charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, §wiatlo z prawej strony
rezultat: pozytywny, thr. = 0.3

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 3:
zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
charakterystyka: | zlozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem,
rezultat: pozytywny, thr. = 0.1

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 4:
zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, zdj¢cie wykonane na
charakterystyka: o .
zewnatrz, niejednoznaczny rezultat segmentacji
rezultat: pozytywny, thr. = 0.1

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
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Obraz 9:

zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, niejednoznaczny
charakterystyka:
rezultat segmentacji
rezultat: pozytywny, thr. = 0.1

Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 10:
zrédto: CALTECH Database
wymiary: 592 x 896
ztozone tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie frontem, niejednoznaczny
charakterystyka:
rezultat segmentacji, obszar twarzy prze§wietlony
rezultat: negatywny , thr. = 0.1
Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 11:

zrédto: CALTECH Database

wymiary: 592 x 896

charakterystyka: |zlozone tlo, rasa: biata, twarz na pierwszym planie frontem

rezultat: negatywny; thr. = 0.1

Obraz zrédtowy Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
2 \
BRAK
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Obraz 5:

zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tto, rasa: biata (Latynos), twarz na pierwszym planie obrécona pod katem
charakterystyka:
15 stopni w lewo
rezultat: pozytywny, thr. = 0.5

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

N

Obraz 6:
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
jednolite tto, rasa: z6tta, twarz na pierwszym planie obrécona pod katem 30 stopni
charakterystyka:
w lewo i 15 stopni do géry
rezultat: pozytywny (mozliwe do skorygowania w dalszym procesowaniu), thr. = 0.5

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa

Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji

Obraz 13:
zrédto: PRIMA DATABASE
wymiary: 288 x 384
charakterystyka: |jednolite tlo, rasa: biala, twarz na pierwszym planie pochylona 15 stopni w dét
rezultat: negatywny , thr. = 0.2

Obraz zrédtowy

Obraz podobienstwa | Obraz po segmentacji | Rezultat lokalizacji
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4.4. Ekstrakcja cech

Doswiadczenia przeprowadzono na wybranych twarzach z kazdego dostgpnego

katalogu. Wynik kazdego z eksperymentéw jest subiektywna ocena dokonana przez

przeprowadzajacego doS§wiadczenie.

Baza PRIMA
Obraz Class 1, ID: 1:
zrédto: PRIMA DATABASE

charakterystyka: | orientacja frontem, okulary, rasa: biata

rezultat: pozytywny
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
| | 1. dEyes / dEyesNose 1,605263
2. dEyes / dEyesMouth 0,9037037
3. dEyes / dMouth 1,297872
4. dEyes / dFace 0,4668803
ALNERERSRTRCS. | 5. dMouth / dNose 1,382353
Esima (i e 6. dEyes / dNose 1,794118
Obraz Class 1, ID: 2:
zrédto: PRIMA DATABASE
charakterystyka: | orientacja frontem, bez okularéw, rasa: biata
rezultat: pozytywny
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
1. dEyes / dEyesNose 1,575566
2. dEyes / dEyesMouth 0,9012553
y H % ¥ | 3. dEyes / dMouth 1,371919
I | | (Eyes / dFace 0.4633152
5. dMouth / dNose 1,344113
M B 01E
6. dEyes / dNose 1,844015
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Obraz Class 1, ID: 5:

zrédto: PRIMA DATABASE

charakterystyka: | orientacja frontem, pochylenie 30 stopni w dét, okulary, rasa: biata

rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
2 1. dEyes / dEyesNose 1,56588

2. dEyes / dEyesMouth 0,9734848
3. dEyes / dMouth 1,452795
4. dEyes / dFace 0,5128559
5. dMouth / dNose 1,261114
6. dEyes / dNose 1,832139

Obraz Class 4, ID: 1:

zrédto: PRIMA DATABASE
charakterystyka: | orientacja frontem, obrét 5 stopni w prawo, okulary, rasa: biata
rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose 1,59515
2. dEyes / dEyesMouth 0,897723

3. dEyes / dMouth 1,222349
4. dEyes / dFace 0,486467
5. dMouth / dNose 1,730876
6. dEyes / dNose 2,115734

Obraz Class 4, ID: 2:

zrédto: PRIMA DATABASE

charakterystyka: | orientacja frontem, bez okularéw, rasa: biata

rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose 1,579557
2. dEyes / dEyesMouth 0,9075655
3. dEyes / dMouth 1,055598
4. dEyes / dFace 0,5058088
5. dMouth / dNose 1,894962
6. dEyes / dNose 2,000319
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Obraz Class 3, ID: 1:

zrédto: PRIMA DATABASE
charakterystyka: | orientacja frontem, bez okularéw, rasa: zétta
rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

WS+ S
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1. dEyes / dEyesNose
2. dEyes / dEyesMouth
3. dEyes / dMouth

4. dEyes / dFace

5. dMouth / dNose

6. dEyes / dNose

1,579557
0,9075655
1,055598
0,5058088
1,894962
2,000319

Obraz Class 5, ID: 1:

zrédto: PRIMA DATABASE
charakterystyka: |obrét 10 stopni wzgledem osi Y w prawo, okulary, rasa: biata
rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose
2. dEyes / dEyesMouth
3. dEyes / dMouth

4. dEyes / dFace

5. dMouth / dNose

6. dEyes / dNose

1,609471
0,8998539
1,108895
0,4566784
2,306648
2,557831

Obraz Class 2, ID: 3:

1. dEyes / dEyesNose
2. dEyes / dEyesMouth
3. dEyes / dMouth

4. dEyes / dFace

5. dMouth / dNose

6. dEyes / dNose

1,595163
0,8990296
1,340967
-1
1,467005
1,967206

zrodto: PRIMA DATABASE

charakterystyka: |obrét 15 stopni w lewo, rasa: biata

rezultat: niepelna ekstrakcja — brak detekcji lewej krawedzi twarzy z powodu niepetnego obr. krawedzi
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
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Obraz Class 7, ID: 2:

zrédto: PRIMA DATABASE
charakterystyka: | pochylenie 30 stopni do przodu + obrét 15 stopni w lewo, rasa: biata
rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose 1,598624
2. dEyes / dEyesMouth 1,019051

3. dEyes / dMouth 1,073078
4. dEyes / dFace 0,4909343
5. dMouth / dNose 1,833787
6. dEyes / dNose 1,967796

Obraz Class 15, ID: 5:

zrédto: PRIMA DATABASE
orientacja frontem, pochylenie 15 stopni w dél, twarz obrécona 15 stopni w lewo,
charakterystyka: )
rasa: biata
. negatywny, niepoprawna lokalizacja centrum prawego oka w wyniku bigdnej
rezultat:
detekcji obszaru oka
Zrédto

Rezultat det. pkt. charakt.
1. dEyes / dEyesNose 1,287129
2. dEyes / dEyesMouth 0,9318996

3. dEyes / dMouth 1,341093

4. dEyes / dFace 0,5932347
e, 5. dMouth / dNose 1,603122
R R 6. dEyes / dNose 2,149935

Baza CALTECH

Obraz Class 20, ID: 1:

zrédto:

CALTECH DATABASE

charakterystyka:

orientacja frontem, rasa: biala

rezultat:

pozytywny
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Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose 1,700443
2. dEyes / dEyesMouth 0,9815127
3. dEyes / dMouth 1,407042
4. dEyes / dFace 0,4916651
5. dMouth / dNose 1,315229
6. dEyes / dNose 1,850583
Obraz Class 21, ID: 1:

zrédto: CALTECH DATABASE

charakterystyka: | orientacja frontem, rasa: biata

rezultat: pozytywny

Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose 1,855916
2. dEyes / dEyesMouth 1,077135
3. dEyes / dMouth 1,372362
4. dEyes / dFace 0,5198217
5. dMouth / dNose 1,270288
6. dEyes / dNose 1,743296

Obraz Class 1, ID: 1:

zrédto: CALTECH DATABASE

charakterystyka: | orientacja frontem, nachylenie 10 stopni w prawo, rasa: biata

rezultat: negatywny, gléwna przyczyna — niedo$wietlenie obiektu
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.

1. dEyes / dEyesNose
2. dEyes / dEyesMouth

3.
4. dEyes / dFace
5.
6.

dEyes / dMouth

dMouth / dNose
dEyes / dNose
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Baza wlasna

Obraz Class 100, ID: 1:

zrédto: wlasne

charakterystyka: | orientacja frontem, nachylenie 30 stopni w prawo, rasa: biata

niepelna ekstrakcja - brak detekcji lewej krawedzi twarzy z powodu niepelnego

rezultat:
obrazu krawgdzi
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
1. dEyes / dEyesNose 1,69626
2. dEyes / dEyesMouth 0,9636229
oo 3. dEyes / dMouth 1,367215
b S 4. dEyes / dFace -1
taivea  psiven 5. dMouth / dNose 1,361395
6. dEyes / dNose 1,861318
Obraz Class 100, ID: 2:
zrédto: wlasne
charakterystyka: | orientacja frontem, rasa: biata
rezultat: pozytywny
Zrédto Rezultat det. pkt. charakt.
1. dEyes / dEyesNose 1,829689
2. dEyes / dEyesMouth 1,006648
3. dEyes / dMouth 1,167915
4. dEyes / dFace 0,4371634
5. dMouth / dNose 1,642651
6. dEyes / dNose 1,918477

4.5. Identyfikacja twarzy

4.5.1. Wprowadzenie

Doswiadczenia przeprowadzono z wykorzystaniem obrazéw twarzy z bazy PRIMA.
Z calego zbioru dostgpnych obrazéw dokonano selekcji obrazéw spelniajacych wymagane
kryteria. Nastgpnie wydzielone obrazy podzielono na dwa zbiory: zbiér uczacy, stanowiacy

w przypadku programu FaceRec wbudowana baz¢ twarzy oraz zbidr testowy wykorzystany
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do przeprowadzenia doswiadczen. W celu oceny skuteczno$ci wbudowanego algorytmu
identyfikacji przeprowadzone zostaly dodatkowe doswiadczenia z wykorzystaniem pakietow
RapidMiner oraz PRTools udostgpniajacych popularne metody klasyfikacji danych (sieci
neuronowe, LDA, SVC).

4.5.2. Program FaceRec

Doswiadczenia przeprowadzono dla r6znych wartosci parametréw identyfikacji. Baz¢
testowa stanowit zbiér 44 obiektéw, bedacych obrazami twarzy spetniajacymi wymagane
kryteria. Warunkiem udzialtu w identyfikacji byla poprawna ekstrakcja cech z obrazu

wejsciowego.

Przypadek 1

Kryterium klasyfikaciji: (a)
Parametry identyfikacji | Warunki progowe: brak
Weryfikacja: brak

Obraz testowy:

Przynaleznos¢: Class1

Wynik identyfikacji | pozytywny

Uwagi 3 z 5 twarzy zgodnych na pierwszych pozycjach

01,06715569 007701537 01020382 11095709 01145189 01160262
Obraz testowy:
& | Przynalezno$é: Class1
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi Twarz znacznie pochylona do przodu, 1 z 5 twarzy zgodnych, niski poziom ufnosci
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01952133

01981837

0131101 01357719 0,2055191 0,224199
Obraz testowy:
Przynaleznosc¢: Class1
Wynik identyfikacji | pozytywny

Uwagi

twarz obrécona w prawo pod katem 30stopni, 2 z 5 twarzy zgodnych

01012446

01026682

01039615

01158541 01191583 01257208

Obraz testowy:

Przynaleznos¢:

Class2

Wynik identyfikacji

pozytywny

Uwagi

2 z 5 twarzy zgodnych

2 293430 -07

0,028185

0,03236825

003800932

0.05538758 006707532
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Obraz testowy:

Przynaleznosé¢:

Class3

Wynik identyfikacji

pozytywny

Uwagi

2 z 5 twarzy zgodnych, twarz obrécona w prawo pod katem 15 stopni

0.1826063

0.1936333

02207873

02457382

0233011 02444086

Obraz testowy:

Przynaleznosé¢:

Class4

Wynik identyfikacji

Pozytywny

Uwagi

2 z 5 twarzy zgodnych, twarz obrécona w lewo pod katem 15 stopni

i 7
0.04654012 01142201 01153892 01177705 01180332 01222085
Obraz testowy:
Przynaleznosc¢: Class6
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi 3 z 5 twarzy zgodnych
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0122361

01837819

0.1901175

0,1901238

007821269 01665845
Obraz testowy:
Przynaleznosé¢: Class8
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi 3 z 5 twarzy zgodnych

-.1 TIE7E 01837372

003455764 01626773 0 01866741 01940297
Obraz testowy:
Przynaleznosc¢: Class8
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi 5 z 5 twarzy zgodnych

001637425

0.02134036

003733737

01105314

0,1185311

01206523
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Przypadek 2

Kryterium klasyfikaciji: (b)
Parametry identyfikacji | Warunki progowe: brak
Weryfikacja: brak

Obraz testowy:

Przynaleznosc¢: Class1
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi
0.04170345 01135625 01411343 01617163 0,200142 0,2076355
Obraz testowy:
Przynaleznos¢: Class1
Wynik identyfikacji negatywny - wynik identyfikacji: Class20
Uwagi twarz pochylona do przodu pod katem 30 stopni

&£

01674732 02268347 0,2365731 02570612 0,304638 03325373

Obraz testowy:

Przynaleznos¢: Class1
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi twarz pochylona do przodu pod katem 15 stopni i obrécona w prawo o 15
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009738597 01651134 01783048 02047796 0,2051151 02171925
Obraz testowy:
Przynaleznos¢: Class3
Wynik identyfikacji | pozytywny
Uwagi twarz obrécona w prawo pod katem 15 stopni
0,1724951 02410157 02494692 02698499 0,2934761 0,2939371
Obraz testowy:
Przynaleznosé¢: Class6
Wynik identyfikacji pozytywny
Uwagi
0,024397E5 0,1193865 0,2474774 02204399 0,2896776 0,204314
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Obraz testowy:

Przynaleznos¢:

Class2

Wynik identyfikacji

negatywny — wynik identyfikacji Class13

Uwagi

Rezultat:

005050334

003217353 01337253

01407618

01901233

0.2072434

Przypadek 3

Parametry identyfikacji

Kryterium klasyfikacji: (a)
Warunki progowe: brak
Weryfikacja: brak

Obraz testowy:

Przynaleznosé¢: Class1

Wynik pozytywny
identyfikacji

Wynik weryfikacji | pozytywny

Uwagi Korelacja fazowa: 0,37

007701537

0.06715563

01020352

0,1035703

01145183

01160262
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Obraz testowy:

Przynaleznos¢: Class5
Wynik pozytywny
identyfikacji

Wynik weryfikacji | pozytywny

Uwagi

Korelacja fazowa: 1,0

02060726

0.01832025 0,2368532 0,2609304
Obraz testowy:
Przynaleznosé¢: Class6
Wynik pozytywny
¥ identyfikacji
Wynik weryfikacji | pozytywny

Uwagi

Twarz pochylona do géry 15 stopni, w lewo 15 stopni
Korelacja fazowa: 0,481

01362073

0,3474183

01636363 03397105 035332493 04334456
Obraz testowy:
= Przynaleznos¢: Class7
Wynik pozytywny
identyfikaciji
Wynik weryfikacji | pozytywny
Uwagi Korelacja fazowa: 0,3572

0:0?025?09

b
01236119

0.1102379

0.1438371

01421812 0.1473266
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Obraz testowy:

Przynaleznos¢: Class9
Wynik pozytywny
identyfikacji
" Wynik negatywny
weryfikacji
% Uwagi Korelacja fazowa: 0,1859

Mimo poprawnej identyfikacji (2 z 5), niska warto$¢ korelacji
fazowej zwigzana przede wszystkim ze znieksztatlconym obrazem
oczu

01244405 01323354 01367587 01478369 0,1703609 01742342
Obraz testowy:
Przynaleznos¢: Class10
A ﬁ Wynik negatywny

- identyfikacji

,=-. Wynik weryfikacji | negatywny
Uwagi Korelacja fazowa: 0,147

Poprawna klasa na 2 pozycji

1599855 01663226

02251863

0.2630357 02866323 02876202

Obraz testowy:

Przynaleznos¢:

Class12

Wynik identyfikacji | negatywny

Wynik weryfikacji

negatywny

Uwagi

Korelacja fazowa: 0,17293
Poprawna klasa na 3 pozyc;ji
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01035278 01064669 01268736 01234289 01324818 01419843

Wyniki eksperymentow zestawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych w programie FaceRec

Lp. | Préba Parametry Blad klasyfikacji
1 Przypadek 1 najblizszy sasiad, bez weryfikacji 27%
Przypadek 2 najblizszy sredni obraz, bez weryfikacji 38%
27%,
3 Przypadek 3 najblizszy sasiad, z weryfikacja (lvsvj/o‘y;g:‘g; ;’i‘irzu"“a
sklasyfikowanych twarzy)

4.5.3. Pakiet PRTools srodowiska MATLAB

Pakiet PRTools jest zbiorem procedur stluzacych do klasyfikacji obiektow
zaimplementowanych w $rodowisku MATLAB. Umozliwia on zastosowanie wigkszosci
znanych obecnie metod klasyfikacji m.in. liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA),
kwadratowe] analizy dyskryminacyjnej (QDA), metody k-NN (k—najblizszych sasiadoéw),
drzew decyzyjnych czy réznego rodzaju sieci neuronowych. Mozliwos¢ wizualizacji
wynikow pozwala na latwiejsza analize otrzymanych wynikow. W celu oceny skutecznos$ci
wbudowanego w program FaceRec algorytmu identyfikacji przeprowadzono serie
do$wiadczen z wykorzystaniem nastgpujacych algorytméw klasyfikacji:

a) liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA),

b) metody k-NN (k—najblizszych sasiadéw) dlak = 1,

¢) metody Nearest Mean,

d) metody analizy gtéwnych sktadowych PCA,

e) jednokierunkowej sieci neuronowej, algorytm wstecznej propagacji btedéw,
5 warstw ukrytych.

Doswiadczenia przeprowadzono z wykorzystaniem dwoch zbioréw danych:

- uczacego — sktadajacego si¢ z 69 obiektéw zgrupowanych w 15 klasach,

kazdy z nich opisany poprzez 6-wymiarowy wektor cech,
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- testowego — skladajacego si¢ z 44 obiektow zgrupowanych w 15 klasach,
opisanych 6-wymiarowymi wektorami cech.
Dla kazdej wybranej metody klasyfikacji wyliczony zostat §redni btad klasyfikacji.

Rezultaty przeprowadzonych doswiadczen przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4. Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych w pakiecie PRTools

Lp. | Metoda Blad klasyfikacji
1 Liniowa analiza dyskryminacyjna (LDA) 38%
2 Metoda k — NN 27%
3 Nearest Mean 38%
5 PCA 38%
6 SSN 88%

4.5.4. Pakiet RapidMiner

RapidMiner jest ztozonym S$rodowiskiem stuzacym do prowadzenia doswiadczen
1 analiz z dziedziny uczenia maszynowego (ang. Machine learning) oraz eksploracji danych
(ang. Data Mining). Program powstal na Uniwersytecie w Dortmundzie. Do projektu
stopniowo przystgpowaty inne organizacje, w wyniku czego mozliwy byt jego dalszy rozwoj.
Od roku 2004 program udostgpniany jest na licencji GPL, a koordynacja prac nad jego
rozwojem zajmuje si¢ firma Rapid-1.

Program oferuje ponad 400 operatoréw (funkcji) pozwalajacych na wyszukiwanie
roznych powiazan migdzy danymi, obsluguje popularne formaty uzywane przez inne
programy (pliki tekstowe, arkusze Excela, pliki XML, formaty bazodanowe PostgreSQL,
Oracle i in.), blokowa struktura pozwala na tatwa rozbudowe i konkretne implementacje
klienckie. Udostgpnia szerokie mozliwosci analizy danych, wizualizacj¢ zbioréw
wejsciowych 1 wynikow.

Modelowanie proceséw w RapidMiner odbywa si¢ poprzez budowe drzewa, ktérego
poszczegdlne wezly stanowia wybrane operatory. Odbywac si¢ to moze na dwa sposoby: za
pomoca odpowiednich plikow XML opisujacych struktur¢ procesu lub z wykorzystaniem
graficznego interfejsu udostgpnianego przez program. Dos$wiadczenia przeprowadzono
z wykorzystaniem nastgpujacych algorytméw klasyfikacji:

a) metody k-NN (k — najblizszych sasiadéw) dla k = 1,
b) metody wektoréw wspierajacych SVM (ang. Suport Vector Machine),
¢) algorytmu drzewa decyzyjnego J48,

d) naiwnego klasyfikatora bayesowskiego (ang. NaiveBayes),
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e) sieci Bayesa.
Doswiadczenia, podobnie jak wczesniej, przeprowadzono z wykorzystaniem dwodch
zbioréw danych:
- uczacego — sktadajacego si¢ z 69 obiektéw zgrupowanych w 15 klasach,
kazdy z nich opisany poprzez 6-wymiarowy wektor cech,
- testowego — skladajacego si¢ z 44 obiektow zgrupowanych w 15 klasach,
opisanych 6-wymiarowymi wektorami cech.

Model procesu dla kazdego z przypadkéw przedstawiony zostat na rys. 4.3.

Root
Process

CAVImpornt TraningdET

RemoveCorrelatedF eatures

Learnerd 1ghorithim

T T T T TT T T T T T T T T T T T
I
|

OperatorChain

-——| C3VImpornt Test3et

|
i
|
i’" Modeld pplier
I
|
|
|
|
I

I __| Petformance

Rys. 4.3. Model procesu dla przeprowadzonych do$wiadczen

W tabeli 5 zestawiono otrzymane rezultaty.

Tabela 5. Wyniki eksperymentéw przeprowadzonych w programie RapidMiner

Lp. | Metoda Blad klasyfikacji
1 Metoda k — NN 27.27%
2 SVM 38,64%
3 Drzewo J48 52,27%
5 NaiveBayes 43.18%
6 Sie¢ Bayesa 63,64%
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4.5.5. Analiza wynikow

Analiza otrzymanych rezultatow potwierdza stuszno$s¢ wybranej metody klasyfikacji.
We wszystkich badanych przypadkach najlepsze wyniki osiagnig¢to korzystajac z metody
najblizszych sasiadow. Btad klasyfikacji wynosit w tym przypadku ok. 27% co potwierdzity
wszystkie przeprowadzone doswiadczenia. Préoby uogdlnienia problemu za pomoca
pozostatych metod zakonczyly si¢ niepowodzeniem — uzyskane wyniki odbiegaly od
oczekiwanych. Najlepsze rezultaty uzyskano w tym przypadku z wykorzystaniem liniowych
klasyfikatoréw LDA i PCA oraz algorytmu SVM. Na taki rezultat ztozyto si¢ kilka czynnikéw.
Na rysunku 4.2. przedstawiono wykresy rozrzutu wybranych par zmiennych
wykorzystywanych zbioréw danych.

Analiza wykresow rozrzutu pokazuje, iz wybrane zmienne niezbyt dobrze roznicuja
badane obiekty. Wynika¢ to moze z wykorzystania zbyt matej liczby obiektéw zbioru
uczacego lub jego niereprezentatywnosci. Nalezy wzia¢ pod uwage iz wykorzystane obrazy
przedstawialy twarze w réznych, czgsto znacznie si¢ rézniacych pozach (obroty wokoét osi,
dodatkowe obiekty na twarzy, r6zne warunki o$wietlenia). Rozbudowanie zbioru uczacego
i wprowadzenie bardziej rygorystycznych warunkéw co do orientacji twarzy pozwoliloby na
uzyskanie znacznie lepszej separacji zmiennych. Analiza wykreséw dystrybucji (rys. 4.3.)
pozwala na wskazanie tych cech ktére najlepiej r6znicuja poszczegdlne klasy obiektow. Sa to

zmienne: cl, ¢3, ¢5 oraz c6.
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Rys. 4.4. Wykresy rozrzutu wybranych par zmiennych zbioru uczacego

Vi vy pelerind

Oceng jakosci identyfikacji dla poszczegdlnych klas mozna przeprowadzi¢ w oparciu

o macierz kontyngencji (ang. confusion matrix).
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Rys. 4.5. Dystrybucje poszczegolnych zmiennych zbioru uczacego
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Rys. 4.6. Macierz kontyngnecji dla alg. k — NN. Blad klasyfikacji 27,27 %.
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W zaleznosci od klasy czutos¢ metody waha si¢ w granicach od 33% (Class4, Class9)

do 100% (Classl0, Classl3). Najgorsza specyficznoscia wykazata si¢ klasa 9 — tylko 25%,

osiagajac najwigksza liczbe trafien.

IEu'Fumn Matrix (x: true class, y: pred. dass, z: counbers)

L]

Rys. 4.7. Macierz kontyngnecji dla alg. k — NN — reprezentacja graficzna
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5. Podsumowanie

W niniejszej pracy opisano proces tworzenia systemu identyfikacji os6b w oparciu
o wybrane cechy osobnicze twarzy na podstawie zaproponowanego przez autorow
rozwigzania. Na poczatku przedstawiono podstawowe pojgcia z dziedziny rozpoznawania
twarzy: opisano mozliwosci biometrycznego opisu ksztattu twarzy, zdefiniowano pojecie
identyfikacji, omdéwiono podstawowe struktury systemOw rozpoznawania twarzy,
przedstawiono kolejne etapy automatycznej identyfikacji twarzy, dokonano przegladu
istniejacych metod, opisano istniejace implementacje. W dalszej czgsci przedstawiona zostata
wybrana metodologia: opis realizacji poszczegdlnych etapéw projektu, poczynajac od
budowy modelu ,,skin—color detection” poprzez lokalizacj¢ twarzy, ekstrakcj¢ cech, konczac
na wilasciwej identyfikacji. Opisano struktur¢ zaimplementowanej bazy danych, sposéb
standaryzacji zawartych w niej danych. Na koncu przedstawiono wyniki przeprowadzonych
eksperymentéw i dokonano ich analizy.

Zatozenia jakie przyjeto przy rozpoczeciu pracy nad systemem zostaty w duzej mierze
zrealizowane. Zaprojektowany system rozwiazuje zadania zwiazane z detekcja i lokalizacja
twarzy na kolorowych obrazach, umozliwia ekstrakcj¢ wybranych cech twarzy, identyfikacje
na tej podstawie osob, oferuje funkcjonalnos$ci zwiazane z budowa i zarzadzaniem baza
danych. Nalezy zaznaczy¢, ze przyjete w trakcie jego tworzenia analityczne podejscie do
tematu identyfikacji nie jest zbyt rozpowszechnione w komercyjnych rozwigzaniach
oferujacych automatyczna identyfikacj¢ os6b ze wzgledu na trudno$ci zwiazane przede
wszystkim z precyzyjna lokalizacja wybranych charakterystycznych punktéw twarzy. Dlatego
rozwiazanie to znajduje zastosowanie przede wszystkim w interaktywnych systemach
identyfikacji oséb. W trakcie pracy nad systemem, autorzy mieli okazje zapoznal sig
z istniejacymi metodami realizujacymi w lepszym lub gorszym stopniu poszczegélne etapy
catego procesu identyfikacji, dokonujac w niektoérych przypadkach préby ich usprawnienia.

Otrzymane wyniki potwierdzity skuteczno$¢ stosowania modelu ,,skin-color
detection” do wstegpnej detekcji obszaréw ludzkiej skéry. Okazato sig, ze mimo ograniczone]
ilosci wykorzystanych prébek skory, zbudowany model dobrze radzit sobie z postawionym
mu zadaniem. W przypadku testowej bazy PRIMA (na podstawie ktérej zostat on zbudowany)
jego skuteczno$¢ byta bardzo wysoka, niezaleznie od koloru skéry badanej osoby, cho¢ w tym
wypadku cale zadanie bylo nieco utatwione ze wzgledu na nieskomplikowana fakture tta

1 porownywalne warunki akwizycji poszczegélnych zdjeé. Préba wykorzystania modelu do
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lokalizacji obszar6w ludzkiej skory na obrazach z bazy CALTECH réwniez data pozytywne
rezultaty, mimo tego, iz model zbudowany zostal na podstawie prébek pochodzacych
z zupelnie innej bazy. Ze wzgledu jednak na bardzo zr6znicowane warunki ich akwizycji,
zdarzaly si¢ przypadki w ktérych metoda zawodzita. Najczgsciej zwiazane to byto z bardzo
silnym oswietleniem lub niedoswietleniem obszaru twarzy. Doswiadczenia pokazaly, ze
kluczowa sprawa dla dalszego procesowania byto wlasciwe dobranie progu segmentacji.
W programie przewidziano dwie metody jego wyznaczania: poprzez reczne ustalenie wartosci
progu przez uzytkownika lub jego adaptacyjne wyliczenie na podstawie réznicy powierzchni
obszarow skory i1 pozostatych. W przypadku bazy PRIMA obie metody daty pozytywne
rezultaty, w przypadku bazy CALTECH najlepsze rezultaty osiagnigto ustalajac jego wartos¢
na staltym poziomie. Optymalnym rozwiazaniem wydaje si¢ ustalanie statej wartosci progu
w zaleznosci od procesowanej bazy zdje¢ — daje to gwarancje otrzymywania najlepszych
rezultatow. Rezultat segmentacji w duzej mierze przeklada si¢ na kolejny etap lokalizacji
twarzy — wyznaczanie jej owalu z wykorzystaniem deformowalnego modelu eliptycznego.
Poprawnie wyznaczona ramka twarzy znacznie zwigksza skuteczno$¢ procedur ekstrakcji
cech. Do wyznaczenia poziomego potozenia linii oczu, nosa oraz ust wykorzystano metode
projekcji horyzontalnej obrazu gradientowego twarzy. Otrzymane wyniki potwierdzity jej
skuteczno$¢ — modyfikujac odpowiednio ksztatt funkcji okna mozna bylo uzyska¢ bardzo
doktadne wyznaczenie ich potozenia. Zaobserwowane przypadki pomylek zwiazane byly
najczesciej z niezupetnoscia obrazu gradientowego twarzy oraz niewtasciwymi proporcjami
wyznaczonego obszaru twarzy. W przypadku lokalizacji ramek oczu nie miato to najczgscie;j
wigkszego wplywu na dalszy przebieg procesu, pod warunkiem, ze roznica nie byla zbyt
duza.

Wybranie metody wzorcow do lokalizacji ramek oczu pozwolito na
uproszczenie calego procesu wyznaczania ich srodkow, nie wptywajac na jego skutecznosc.
W przewazajacej wigkszosci przypadkow otrzymane rezultaty byty zgodne z oczekiwanymi.
Nalezy jednak pamigta¢, ze mozliwosci wykorzystania metody (nie tylko do lokalizacji
regiondwW oczu) ograniczone sa konieczno$cia posiadania wiedzy na temat przyblizonej
wielkosci poszukiwanego obiektu, w mniejszym stopniu jego orientacji. Pozwala to na
dopasowywanie obiektu do wielkosci wzorca lub na odwrét. W przypadku twarzy wystarcza
wiedza o jej catkowitych rozmiarach (wymiary owalu) — na tej podstawie mozliwe jest
dopasowanie wielkosci wzorcéw wedtug przyjetej metody. Biedy na tym etapie to wynik
przede wszystkim nieprecyzyjnego wyznaczenia ramki twarzy. Mozliwe sa dwa przypadki:

owal nie wypelnia w calosci ramki lub ramka obejmuje jedynie fragment twarzy. W obu
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efektem jest zaburzenie poprawnych proporcji twarzy — w rezultacie nieprecyzyjne
wyznaczenie wielkosci wzorca. Pewnym rozwigzaniem jest wykorzystanie tzw. piramidy
obrazéw czyli zbioru odpowiednio przeskalowanych (np. +/- 5% wzgledem wyznaczonego
rozmiaru bazowego) wzorcéw i sekwencyjne przeszukiwanie obszaru z ich wykorzystaniem.
Oprocz kryterium wielkosciowego na wynik lokalizacji moga mie¢ wplyw takie czynniki jak
obecnos¢ okularéw (w przypadku testowej bazy nie miato to jednak miejsca), staba jakos¢
zdje¢ twarzy (niedo$wietlenie obszaru oka) lub inne (np. zamknigte powieki, duze odchylenia
twarzy) mogace wplyna¢ na warto§¢ wzajemnej korelacji pomigdzy wzorcem a wybranym
fragmentem przeszukiwanego obszaru. Wiedza na temat przyblizonej wielkosci oczu
wymagana jest takze w przypadku algorytmu Daugmana, wykorzystywanego do wyznaczenia
ich §rodkéw, w ktérym parametrami wejsciowymi sa m.in. minimalna i maksymalna warto$¢
promienia zrenicy. Szczegdlnie wrazliwym na jako$¢ wejsciowego obrazu twarzy okazat sig
algorytm detekcji ksztaltu (szerokosci) nosa. Wynika to z faktu, iz podstawowa informacja, na
ktorej bazuje jest gradientowy obraz twarzy. Przetozylo si¢ to na rezultaty jego dzialtania.
W przypadku mato kontrastowych i stabych jakosciowo obrazéw twarzy nie byto mozliwosci
odtworzenia krawedzi nosa — w rezultacie wyznaczenia jego ksztattu. Mialo to miejsce
w kilku testowanych przypadkach. Innym algorytmem, ktérego dziatanie oparte byto w duze;j
mierze na analizie obrazu gradientowego byla procedura detekcji konturéw twarzy. W tym
jednak przypadku ewentualne niedoskonatosci mapy krawedzi obszaru czy obecno$¢ zakidcen
mogly zosta¢ skompensowane na drodze estymacji parametréw krzywej opisujacej kontur
twarzy bazujac na dostgpnych danych.

Osiagnigty wynik identyfikacji (btad klasyfikacji 27%) mozna uzna¢ za dostateczny.
Jak wykazaty to przeprowadzone dos$wiadczenia, na taki wynik wptyw miato kilka
czynnikéw. Jednym z nich byla metoda budowy wektora cech opisujacego poszczegdlne
twarze. Poszczegdlne sktadowe wyliczane byty na podstawie wyznaczonych w trakcie etapu
ekstrakcji cech wspétrzednych charakterystycznych punktéw twarzy. Ich wybor 1 ilos¢
determinowaly sposéb tworzenia zaleznosci, bedacych poszczeg6élnymi sktadowymi wektora
cech. Wszelkie powstate na tym etapie bledy lokalizacji przekladaty si¢ na koncowa postac
wektora. Nieudane proby uogolnienia problemu za pomoca innych metod klasyfikacji mozna,
oprécz powyzszego, wyttumaczy¢ zbyt tagodnymi w stosunku do zastosowanej metody
kryteriami, ktére musiaty speinia¢ analizowane twarzy, zbyt mata liczba obiektow zbioru
uczacego lub jego niereprezentatywnoscia. Doswiadczenia przeprowadzone na testowej bazie
zawierajacej dane 15 réznych oséb wykazaly dobra skuteczno$¢ metody w przypadku

rozpoznawania osob, ktérych orientacja pozostawata ustalona, np. frontem do oka kamery.
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Mozliwosci rozwoju systemu, to przede wszystkim eliminacja opisanych wyzej
probleméw. Pod wzgledem koncepcyjnym rozszerzenie listy punktow pomiarowych
np. o krzywe opisujace catos¢ owalu twarzy, ksztalt brwi a w konsekwencji zastosowanie
innych metod ich ekstrakcji wykorzystujacych w wigkszym stopniu metody oparte na
deformowalnych krzywych. Uzyskane w ten sposéb dane pozwola by¢ moze na lepsze
réznicowanie poszczegéllnych obiektow i1 zastosowanie innych metod ich klasyfikacji. Na
etapie lokalizacji twarzy warte rozwazenia wydaje si¢ zastosowanie dodatkowego wzorca
centralnej czgsci twarzy umozliwiajacego lokalizacjg tej czesci twarzy. Umozliwi to bardziej
precyzyjne okreslenie punktu startowego dla modelu deformowalnego wyznaczajacego owal
twarzy. Pod wzgledem funkcjonalnym to rozszerzenie zakresu dziatania samej aplikacji —

rozbudowa istniejacego szkieletu o nowe mozliwosci np. zwiazane z praca w trybie on-line.
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