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1. Wstep

Celem niniejszej pracy bylo wykonanie systemu do analizy ludzkiej gtowy, w szczegdélnosci twarzy,
tak aby mozliwe bylo stworzenie tréjwymiarowego modelu odwzorowujacego jej anatomi¢ oraz dyna-
mike. Zamiarem bylo napisanie aplikacji, ktéra pozwalataby w czasie rzeczywistym analizowaé twarz
osoby siedzacej przed kamera internetowa. Odtworzony obraz trojwymiarowy mogiby zosta¢ uzyty do
prezentacji naszego wizerunku w Internecie, wykorzystany w multimedialnej grze badZ odwzorowywac
nasze reakcje, emocje oraz mimike twarzy podczas czatu. System z zatozenia nie wymaga od uzytkow-
nika zadnych ustawien ani kalibracji. Od momentu uruchomienia programu obraz wideo jest analizowany

i przetwarzany.

Techniki opisane w pracy moga okazaé si¢ pomocne w przypadku identyfikacji zaginionych os6b.
Czesto jedynym materiatem, jakim dysponuje policja sg zdjecia oséb zaginionych. Na tej podstawie
mozna wykorzysta¢ opisane algorytmy do stworzenia tréjwymiarowego modelu postaci, ktéra jest po-
szukiwana. Dodajac do tego informacje o tym, w jaki spos6b dana osoba byta ubrana, jakie przedmioty
miala przy sobie w momencie gdy widziano ja po raz ostatni, jesteSmy w stanie stworzy¢ wysoce praw-
dopodobny model osoby poszukiwanej. Techniki takie moga by¢ bardzo pomocne dla stuzb specjalnych.
Dodatkowo mozna wyobrazi¢ sobie sytuacje, w ktérej tak stworzony model umieszczamy w Internecie.
Dowolny uzytkownik moze doktadnie obejrze¢ model postaci, co na pewno pozwoli na lepsze utrwalenie

cech danej osoby niz pojedyncze statyczne zdjecie.

Modelowanie tréjwymiarowe twarzy stuzy¢ wigc moze nie tylko dla zabawy, ale by¢ bardzo cennym

narzedziem wykorzystywanym do bardzo powaznych celéw.

Praca zostata podzielona na kilka rozdziatéw, w ktérych kolejno zostang opisane metody wykorzy-
stywane w dziedzinie rozpoznawania obrazéw i detekcji twarzy. Rozdziat pierwszy wraz ze wstgpem

wprowadza w tematyke pracy oraz przedstawia jej gléwny cel.

Rozdziat drugi dotyczy algorytméw zastosowanych przy tworzeniu pracy oraz innych obecnie po-
wszechnie wykorzystywanych. Zawiera opis zbioru metod wykorzystanych w ramach projektu, a takze
tych, ktére nie zostaly zaimplementowanie i uzyte, ale uznane zostaty za ciekawe i dajace zadowalajace

rezultaty.
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Rozdziat trzeci przedstawia istniejace rozwiazania, sposoby ich funkcjonowania oraz algorytmy w
nich zastosowane. Podjeto prébe pordwnania ich z metodami stosowanymi w pracy, a takze przedsta-
wiono mozliwos$ci, do jakich mozna dane metody wykorzysta¢. Wrozdziale tym podkreslono réwniez
wady przedstawionych tam zastosowan.

Rozdzial czwarty opisuje, w jaki spos6b dziata aplikacja napisana w ramach pracy dyplomowej. W
czgsci tej zawarty jest szczegotowy opis i kolejne etapy dzialania programu wraz z wyszczegdlnieniem
zastosowanych rozwiazan. Rozdzial ten jest wzbogacony licznymi ilustracjami prezentujacymi wyglad
aplikacji, przebieg algorytméw oraz rezultaty, jakie udato si¢ uzyskac.

Rozdziat piaty to préba przetestowania stworzonego systemu. Algorytmy poddane zostaty spraw-
dzianowi skuteczno$ci w réznych warunkach. Materialy wideo, ktére stuzyty za dane wejSciowe dla
algorytméw nagrane zostaly w réznych warunkach, a osoby przedstawione na obrazach ujgte zostaty w
rézny sposéb, tak by ocenié dziatanie algorytmu w jak najszerszej skali. Rozdziat ten porusza réwniez
temat mozliwych udoskonaleri danego rozwiazania a takze propozycje, w jakim kierunku mozna projekt
dalej rozwijac.

Rozdziat sz6sty to zakonczenie oraz préba podsumowania tego, co udato si¢ wykona¢ w ramach

pracy dyplomowe;j.

1.1. Postawienie problemu

Celem pracy magisterskiej jest stworzenie systemu detekcji oraz analizy twarzy, tak aby mozliwe
bylo jej zamodelowanie tréjwymiarowe. Tr6jwymiarowy model ma odwzorowaé anatomi¢ twarzy oraz

jej dynamike.

1.2. Cele

Gtoéwnym zalozeniem pracy jest stworzenie systemu dzialajacego w czasie rzeczywistym oraz w
sposéb automatyczny. Na rynku istnieje cata gama rozwiazan modelujacych tréjwymiarowe twarze, lecz
odtworzenie cech trwa czasami kilkana$cie minut, co przekresla dane rozwigzanie w dziedzinie algo-
rytmow dziatajacych w czasie rzeczywistym. Znaczna czgs$¢ rozwiazan wymaga rgcznego wyznaczania
punktéw charakterystycznych twarzy, co z kolei uniemozliwia zastosowanie ich do automatycznych pro-
cesow.

Aplikacja bedaca celem pracy magisterskiej dziata na dwéch niezaleznych ptaszczyznach komuni-
kujacych si¢ ze soba. Jedna odpowiada za analiz¢ twarzy i wykrywanie punktéw kontrolnych, druga za$
jest odpowiedzialna za tworzenie tréjwymiarowego modelu na podstawie otrzymanych danych z procesu

analizy.

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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Aby wyzej wymienione wymagania zostaty spetnione nalezy poszukiwac algorytméw szybkich, wy-
korzystujacych jak najmniej zasob6w procesora. Analiza twarzy jest zagadnieniem do$¢ skomplikowa-
nym, wigc decydujac si¢ na takie rozwigzanie musi zostaé poniesiony koszt, jakim jest niedoktadnos¢.
Szczegdétowa analiza twarzy oparta o skomplikowane i czasochtonne algorytmy nie nadaje si¢ do roz-
wigzan stosowanych w aplikacjach czasu rzeczywistego.

Druga czg$¢ aplikacji zajmujaca si¢ modelowaniem tréjwymiarowym réwniez ma zadanie dos¢
skomplikowane. Zadaniem tym jest animacja modelu twarzy — a wlasciwie gtowy — sktadajacej si¢ z
kilkuset wierzchotkéw podczas jednoczesnej analizy twarzy poprzez drugi modut. W obecnych kom-
puterach klasy PC karty graficzne potrafia odciazyC procesor z czasochtonnych obliczer graficznych,
wiec praca czesciowo sie rozktada na podzespoty CPU! oraz GPU? pozwalajac aby aplikacja dzialata
wydajniej.

Jednym z probleméw, z jakimi nalezy si¢ zmierzy¢, to duzy wptyw warunkow otoczenia na trudno$é
wstepnej analizy obrazu. Warunki otoczenia, czyli o§wietlenie, jako$¢ obrazu zalezna od urzadzenia
wejsciowego pobierajacego obraz wideo, zakldcenia, ale takze odmiennos¢ cech wygladu réznych ludzi,
rasy, karnacje i wiele innych.

Do innych probleméw naleza takie sytuacje jak: nieprawidtowe zlokalizowanie twarzy na obrazie po-
przez wpltyw innych, czgsto ruchomych obiektéw — przechodzaca osoba w tle patrzaca w strong kamery,
obraz wiszacy na $cianie, a takze ruch kamery i ruch samej osoby, ktérej twarz jest analizowana.

System tworzony w ramach pracy magisterskiej powinien bra¢ pod uwage wszystkie z wymienio-
nych wyzej czynnikéw oraz w jak najlepszym stopniu sprébowaé zlikwidowaé wszystkie problemy i

utrudnienia z nimi zwigzane.

! Central Processing Unit - procesor komputera
2Graphics Processing Unit - procesor karty graficznej

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D



2. Metody wykorzystane w pracy zastosowane w rozwiazaniu

postawionego problemu

2.1. Rys historyczny

2.1.1. Rozpoznawanie obrazéw

Rozpoznawanie obrazéw sprowadza si¢ do wykorzystania komputeréw w analizie cyfrowych obra-
z6w w spos6b zblizony do tego, w jaki rozpoznaje je cztowiek za pomoca swojej inteligencji. Galgzia
informatyki, ktéra zajmuje si¢ tego typu zagadnieniami jest sztuczna inteligencja. Zgodnie z [3] obszar
tej dziedziny ma bardzo stabo wytyczone granice, gdyz samo pojecie sztucznej inteligencji jest trudne do
jednoznacznego zdefiniowania. Rozpoznawanie obrazéw jest jednym z gtéwnych tematéw poruszanych

w ramach tej dziedziny.

2.1.2. Analiza i detekcja twarzy

Pojecie analizy i detekcji twarzy jest pojeciem stosunkowo miodym. Rozpowszechnione zostato
dzigki komputeryzacji, technikom cyfrowym, fatwym i powszechnym dostgpem do urzadzen typu apa-
raty cyfrowe, kamery oraz kamery internetowe.

Analiza oraz detekcja twarzy jest bardzo waznym zagadnieniem systeméw bezpieczenstwa. Biome-
tria, czyli nauka zajmujaca si¢ badaniem zmiennoSci populacji organizméw analizuje cechy fizyczne
organizméw takie jak siatkéwka oka, linie papilarne palcéw, ale réwniez bardzo waznym aspektem jest
analiza oraz detekcja twarzy. Nauka ta pozwala na wykorzystanie technik do kontroli dostgpu do chro-
nionych pomieszczen lub autoryzacji uzytkownikéw korzystajacych z okreslonych danych, programéw
czy urzadzen.

Wyszukiwanie twarzy na obrazach jest dzisiaj bardzo powszechne i spotykane w bardzo wielu co-
dziennych sytuacjach. Przyktadem moze by¢ witryna Google Images, ktéra analizuje indeksowane ob-
razy wyszukiwarki Google pod katem wystgpowania na nich twarzy i po wlaczeniu odpowiedniej opcji
zwraca tylko te, na ktérych zostaly jakie$ znalezione. Temat szerzej opisany jest w [4]. Z kolei w wigk-

szo$ci aparatow cyfrowych znaleZ¢ mozna funkcjg pozwalajaca automatycznie ustawic ostro$¢ w rejonie,

12
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w ktérym znajduje si¢ twarz. Tak samo kamerki internetowe dostarczane sa z odpowiednim oprogramo-

waniem pozwalajacym zlokalizowaé twarz na pozyskiwanym obrazie.

2.2. Podstawy przetwarzania obrazéw

Aby mdc rozpoczaé przetwarzaé obrazy nalezy zastanowic si¢ jak sa one przechowywane na urza-
dzeniach cyfrowych. Obraz jest cyfrowym sposobem na zapisanie rzeczywisto$ci. Poniewaz urzadzenia
cyfrowe maja swoje ograniczenia, nie mozemy odwzorowac rzeczywistoSci w sposéb nieograniczony.

Pierwszym elementem jest kolor, ktéry nalezy dyskretyzowaé i opisa¢ cyframi. Aby to zrobi¢ mu-
simy jednoznacznie wyznaczy¢ zakres koloréw, jaki chcemy przedstawié na obrazie.

Innym ograniczeniem jest fakt, ze na obrazie mozemy zapisaé obraz ptaski, nie przestrzenny jak
to jest w rzeczywisto$ci. Do reprezentacji obrazu uzywa sig¢ najczesciej siatki kwadratowej, co utatwia
operacje graficzne i przechowywanie obrazu w pamigci komputera. Siatka obrazu (inaczej raster) prze-
chowuje obraz o ograniczonej wielkosci. O iloSci elementéw obrazu, jakie moze on przechowaé decyduje
jego rozdzielczos¢, ktéra zazwyczaj ma warto$¢ réwna iloczynowi iloSci elementéw w poziomie oraz w
pionie obrazu.

Elementami rastra sa piksele, ktére moga przyjmowac wartosci. Zakres tych wartosci zalezy od ilosci
bitéw, jaka przypada na dany piksel. W zaleznosci od potrzeb obraz moze by¢ binarny (2 bity na piksel),
badZ kolorowy (do 32 bitéw na piksel). Obrazy w skali szaroSci zazwyczaj sa oSmiobitowe — wartos§¢
0 oznacza kolor czarny, warto$¢ 255 kolor biaty, natomiast wartoSci poSrednie wyznaczaja odpowiednie

odcienie szaroSci rozpigte pomigdzy czarnym i biatym.

2.2.1. Przestrzenie barw

W technice cyfrowej obrazy przechowywane sa w przer6zny sposéb. Podstawowa cecha obrazéw jest
kolor wystepujacy na nich, bedacy nieodtaczng ich czgscia i cechujacy si¢ bardzo duza skala zréznico-
wania. Nalezato wigc w jaki$ sposéb zapisaé informacje o kolorach wystgpujacych na obrazach. Podejsé

jest wiele i zaleznie od potrzeb stosuje si¢ r6zne rozwigzania.

RGB

RGB jest jednym z modeli przestrzeni barw, ktory opisany jest wspétrzednymi R, G oraz B. Nazwy
sktadowych pochodza od angielskich nazw koloréw, z ktérych sktada si¢ ten model — Red, Green i Blue,
czyli czerwony, zielony oraz niebieski.

Model RGB pierwotnie stosowany byt w technice analogowej, jednak obecnie jest réwniez bardzo
czesto stosowany takze w technice cyfrowej. Na tym modelu koloréw oparte sa wspélczesne aparaty

fotograficzne, telewizory, monitory.

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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(Ireen Yellow

Vhite

Cyan| ‘“‘.“

Blue Magenta

Rysunek 2.1: Model barwny RGB (obrazek pochodzi z [1]).

W informatyce RGB jest najczgsciej stosowanym modelem koloréw. Wystepuje w wigkszosci plikow
graficznych, takich jak BMP, JPEG i innych. Zazwyczaj kolor zapisany jest na 24 bitach, czyli kazde;j
sktadowej przypada 8 bitéw. Z potaczenia trzech barw sklfadowych mozna uzyska¢ szeroka palete kolo-
réw, jednakze ta sama warto$¢ moze by¢ réznie odwzorowana na réznych urzadzeniach. Przyktadowo
na kiepskiej jakoSci matrycy monitora LCD kolory beda gorzej odwzorowane niz na monitorze lepszej

jakosci.
HSV

Model barwny HSV (ang. Hue Saturation Value) zostal zaproponowany w 1978 roku przez Alveya
Raya Smitha. Wedtug sposobu, w jaki widzi ludzkie oko wszelkie barwy wywodza si¢ ze Swiatla biatego,
gdzie czg$¢ widma zostaje wchtonigta, a czeS¢ odbita od oSwietlanych przedmiotéw. Model HSV w taki
wlasnie sposéb stara si¢ opisaé barwy.

Sktadowe koloru w modelu HSV to litery wchodzace w sktad nazwy, ktére pochodza od: H — barwa
Swiatla (ang. Hue) wyrazona katem na kole barw przyjmujaca wartosci od 0° do 360 °. Model mozna
przedstawié jako stozek, ktérego podstawa jest koto barw — rysunek 2.2.

Sktadowa S to nasycenie koloru (ang. Saturation). Wyznacza ona dlugo$¢ promienia podstawy. Skta-

dowa V — (ang. Value) opisuje moc §wiatta biatego i na rysunku przedstawiona jest jako wysokos¢ stozka.

2.2.2. Algorytmy przetwarzania obrazow

Algorytméw przetwarzania obrazéw jest bardzo wiele. Czg$¢ z nich zostala podzielona na rézne

grupy. Korzystajac z [2] metody przeksztatceih mozna podzieli¢ na:

e geometryczne,

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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QGreen, N
120° . * Yellow
I
Cyan/ . ; Red,
0°
»S

0.0 Black

Rysunek 2.2: Model barwny HSV (obrazek pochodzi z [1]).

punktowe (bezkontekstowe),

kontekstowe,

widmowe (wykorzystujace transformatg Fouriera),

morfologiczne.

W pierwszej kolejnosci zostang oméwione algorytmy, ktére zostaty wykorzystane w pracy — gtéwnie

metody nalezace do grupy przeksztatcen punktowych, kontekstowych oraz morfologicznych.

Binaryzacja

Binaryzacja jest jedna z podstawowych operacji punktowego przetwarzania obrazu. Jak nazwa wska-
zuje polega na konwersji obrazu do postaci binarnej, czyli w przypadku obrazéw polega na konwersji
pikseli w skali szarosci do pikseli o dwoch kolorach. Jest wiele metod na przeprowadzanie binaryzacji.

Na podstawie [2] mozna wymieni¢ najczgsciej spotykane metody:

e binaryzacja z dolnym progiem

Dwy) = 0 dla L(z,y) <a @1
1 dla L(z,y)

V
S

gdzie:

s - wartos¢ sasiadujacych punktow.

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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L(z,y) - natezenie punktu obrazu zrédtowego (wartosci z zakresu 0. .. 25 — 1),
L'(x,y) - warto$¢ w punkcie obrazu wynikowego (warto$ci 1 lub 0),

a - prog binaryzacji.

e binaryzacja z gérnym progiem

L(y) = 0 dla L(z,y)>a 2.2
1 dla L(z,y)<a

¢ binaryzacja z podwéjnym ograniczeniem
0 dla L(z,y) <a

L(z,y)=9 1 dla a1 < L(z,y) < a 2.3)
0 dla L(z,y) > as

gdzie:

a1, ag - progi binaryzacji, a; < asg.

Korekcja gamma

Korekcja gamma jest przeksztatceniem, ktdre stosuje si¢ do polepszenia jakosci obrazu. Celem mo-
dulacji gamma jest redukcja nadmiernego kontrastu obrazu. Do tego celu wykorzystujemy funkcje po-

staci: x — x7, gdzie ~y to staly wyktadnik bedacy zazwyczaj liczba naturalna. Na rysunku 2.3 przedsta-

wiono wykres funkcji gamma.

Funkcja gamma

Obraz wynikowy

Obraz wyjéci:awy

Rysunek 2.3: Funkcja gamma. (obrazek pochodzi z [2]).

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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Erozja

Erozja nalezy do przeksztatcefi z grupy morfologicznych. Operuje ona na obrazach binarnych, wigc
jezeli przetwarzamy obraz kolorowy badZ w skali szaroSci, nalezy wstgpnie zastosowac operacj¢ bina-
ryzacji. Filtr ten polega na usunigciu wszystkich punktéw obrazu o wartosci 1, ktére posiadaja przynaj-
mniej jeden sasiedni piksel o wartoSci 0. Erozja jest filtrem minimalnym, czyli takim operatorem, ktory
kazdemu pikselowi przypisuje minimum z wartosci pikseli sasiednich.

Gltéwna wiasciwoscig erozji jest zdolnos¢ eliminacji drobnych szczegétéw oraz wygtadzania brzegu

figury znajdujacej si¢ na obrazie.

Rysunek 2.4: Zastosowanie filtru erozji. Po lewej obraz Zrédtowy, po prawej rezultat zastosowania filtru.

Na rysunku 2.4 przedstawiono efekt dziatania algorytmu. Mozna zauwazy¢, ze cienkie linie i drobne

elementy i punkty zostaty usunigte z obrazu wejSciowego.

Wyréwnanie histogramu

Aby zdefiniowaé pojecie wyréwnania histogramu nalezy zdefiniowac najpierw pojecie samego hi-
stogramu. Histogram obrazu jest operacja pozwalajaca w pewien spos6b scharakteryzowaé obraz. Histo-

gram mozna przedstawié jako funkcje¢ w nastgpujacy sposéb:

M—-1N-1

hi)y =Y "> p(i/(x,y) i=0,1,...,2° -1 (2.4)

z=0 y=0

gdzie:

pify)) =4 | Y Mo =i )

0 w przeciwnym przypadku.

Funkcja h(i) to nic innego jak opis ilosci pikseli o danym natgzeniu ¢ wystepujacych w obrazie.
Histogram zazwyczaj przedstawiany jest w postaci wykresu, gdzie na osi pionowej zaznaczona jest ilo$¢
pikseli, a na osi poziomej natgzenie danego piksela, co przedstawiono na rysunku 2.5.

Cytujac [2]:

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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Source: Entire Image ~
Msan: 106,30 Level:
Std Dev: 6L.M Count:
Median: 100 Percentie:
Pixels: 112560  Cacheleveh 1

Rysunek 2.5: Obraz wejSciowy oraz wykres prezentujacy jego histogram.

"Wyréwnanie histogramu polega na takim przeksztalceniu jasnosci poszczegdlnych
punktow obrazu, aby ilo§¢ punktéw o jasnosci lezacej w kazdym z réwnych przedziatow

histogramu byta (w przyblizeniu) taka sama."

Operacj¢ wyréwnania histogramu mozna przedstawi¢ jako zwigkszenie réznicy jasnosci pomigdzy
takimi pikselami obrazu, ktére maja czesto wystgpujace duze natgzenia. Jezeli zatozymy, ze dla (i, j)
takich, ze spetniony jest warunek h(i) > 01 h(j) > 0 oraz h(i) = 0 dla wszystkich m < i < n, to

wtedy nalezy przemiescic¢ m oraz n tak, aby minimalizowac wartos$¢ ):

2B —1 n—m

231
‘z h(i me 06

Konwolucja

Konwolucja (réwniez nazywana splotem) nalezy do grupy filtréw liniowych, kontekstowych. Pod-

stawowa definicja konwolucji zgodnie z [2] ma postac:

g(x) = (f x h)(z / [z —t)h(t)dx 2.7)

gdzie: f, h to splatane funkcje.
W analizie komputerowej rozpatrujemy funkcje postaci L(z, y), ktorej dziedzina jest dyskretna oraz

dwuwymiarowa. Upraszczajac réwnanie 2.7 dla przypadku dyskretnego otrzymujemy:

L(z,y) = (wx L)(w,h) = Y Lz =i,y — jw(i, j) 2.8)

i,jeK
Filtr definiuje si¢ jako tablice wspétczynnikéw w(i, j).
Konwolucja moze spowodowaé wyjscie poza zakres intensywno$ci obrazu, dlatego tez wprowadza
si¢ czynno$¢é normalizacji. Dla wspdtczynnikéw spetniajacych warunek w(i, j) > 0 stosuje si¢ wzor:

F(a) = s 3 La—iy=u(i.d) (2.9)

Dijer wis] ik
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Jezeli wartoSci wspétczynnikéw moga przyjmowaé réwniez wartosci ujemne, nalezy dodatkowo
uwzgledni¢ wartoSci maksymalne oraz minimalne przetworzonego obrazu, tak by znalez¢ si¢ w zakresie

intensywnosci obrazu:

L/($,y) B mmL’(x,y) 2B

L// —
(z,9) maz L/ (x,y) — minl!(z,y)

(2.10)

K jest otoczeniem punktu (z,y) i najczesciej przyjmuje si¢ go jako okno wielkosci 3 x 3. Wtedy

tablica wspotczynnikéw wyglada nastgpujaco:

wp wy w3
wy W5 We (2.11)
wy wg Wy

Dla wyzej zaproponowanego przypadku funkcja realizujaca algorytm konwolucji moze by¢ przed-

stawiona w ten sposob:

L'(x,y) =w Lz — 1,y — 1) + waL(z — 1,y) + wsL(z — 1,y + 1)
+wsLl(z,y — 1) +wsL(x,y) + weL(x,y + 1)

+wrL(x+ 1,y — 1) +wsL(x+ 1,y) + woL(x + 1,y + 1) (2.12)

Filtry dolnoprzepustowe

Jednym z podstawowych filtréw jest filtr usuwajacy zaktécenia obrazu. Do tego celu mozna uzy¢

filtru usredniajacego. Uzyskujemy go wykonujac konwolucje z macierza wspétczynnikéw o wartoSciach:

1 11
1 11 (2.13)
111

Po zastosowaniu powyzszego filtru uzyskamy rezultat przedstawiony na rysunku 2.6.

Filtry gérnoprzepustowe

Filtry gérnoprzepustowy stuza w grafice komputerowej do uzyskiwaniu informacji, w ktérych miej-
scach obrazu wystgpuja szybkie zmiany jasnoSci. Dzigki temu moga stuzy¢ do znajdowania konturéw
oraz krawedzi. Jednym z podstawowych filtréw gérnoprzepustowych jest filtr Robertsa. Macierz wspét-

czynnikéw przybiera postac:

0 0 O
-1 0 0 (2.14)
0O -1 0

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D
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Rysunek 2.6: Zostosowanie filtru dolnoprzepustowego.

Po zastosowaniu filtru na przyktadowym obrazie mozna stwierdzié, ze uzyskujemy pewng informacje

na temat niektérych krawedzi. Zilustrowano to na rysunku 2.7.

a) b) c)

Rysunek 2.7: Zostosowanie filtru gérnoprzepustowego. a) obraz wejsciowy, b) rezultat dziatania filtru,

¢) zaznaczenie znalezionych krawedzi jednym kolorem.

Stosujac bardziej urozmaicone maski (macierze wspdtczynnikéw) mozemy uzyskaé inne rezultaty
(na przykiad filtr Sobela). Poczawszy od krawedzi skierowanych w odpowiednim kierunku badz leza-
cych pod odpowiednim katem, do wszystkich krawedzi wystepujacych na rysunku. Temat opisany jest

obszernie w [2].

2.3. Canny edge detector

Algorytm Canny’ego jest jedna z metod realizacji segmentacji stuzaca do wykrywania krawedzi.
Korzystajac z [5] projekt Canny’ego bazuje na jednowymiarowym modelu krawedzi skokowej w cia-
glej dziedzinie o amplitudzie hp z dodatkowym, tak zwanym bialym szumem Gaussa o standartowym
odchyleniu o|[2].

Implementacja algorytmu opiera si¢ na filtrach Gaussa oraz na filtrach réznicowych. Operacje te po-

zwola na zaakcentowanie konturéw obrazu. W kolejnych krokach algorytmu nastgpuje selekcja istotnych
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krawedzi, domknigcie krawedzi oraz lokalizacja konkretniej krawgdzi w danym pikselu.

Rozmycie obrazu filtrem Gaussa

W pierwszym kroku stosujemy operacj¢ konwolucji (konwolucja zostata opisana w podrozdziale
2.2.2) z filtrem Gaussa. Operacja ta usunie szum z obrazu. Rozktad Gaussa charakteryzuje si¢ para-
metrem o, czyli odchyleniem standardowym. Maska tego filtru jest generowana dynamicznie podczas

dziatania algorytmu i zalezy od parametru o.

Przetwarzanie operatorem gradientu Kierunkowego

Kolejnym krokiem algorytmu jest analiza zmiennosci funkcji g(7, k), ktéra opisuje obraz wejsciowy.
Do tego celu mozna zastosowa¢ filtr konturowy Sobela z rotacja maski, tak aby wyeliminowa¢ czutos¢
kierunkowa filtru. Stosuje si¢ 8 masek dla kierunkéw odpowiednio: 2 w poziomie (o przeciwnych zwro-
tach), 2 w pionie oraz po dwa w kierunkach pod katem 45° i 135°. Dla kazdego kierunku wyznacza sig¢
macierz Srednich natgzen pikseli, ktére oznaczymy odpowiednio S dla kierunku poziomego (wierszy),

So dla kierunku pionowego (kolumn), S5 dla kierunku pod katem 45° oraz S, dla kata 135°.

Mapa kierunkéw

Tablice S7 oraz So zawieraja sktadowe wektoréw gradientu obrazu. Dla kazdego piksela wyzna-

czamy kat wektora gradientu z osig poziomag OX:

52(j7 k)
Sl(j7 k) .

Ten krok algorytmu jest szczegblnie wazny przy procesie konstrukcji krawedzi o szerokosci jednego

0(j,k) = arctg (2.15)

piksela.

Eliminacja ciemniejszych pikseli

Ten etap algorytmu polega na eliminacji punktéw o mniejszej intensywnos$ci. Analiza jest przepro-
wadzana na kazdym pikselu obrazu wraz z jego otoczeniem (najblizszymi sasiadami). Korzystajac z
informacji gradientéw o potencjalnej orientacji krawedzi, do ktérej dany piksel moze przynalezeé spraw-
dzamy czy dany piksel jest ja$niejszy niz piksele nielezace na prostej wyznaczonej przez gradient. Jezeli
jest jasniejszy, pozostaje bez zmian, jezeli natomiast ktéryS z sasiednich pikseli jest jasniejszy, biezacy

piksel pozostaje gaszony.

Progowanie krawedzi

W tym kroku nastgpuje sprawdzenie wartosci gradientu kazdego piksela obrazu i w zaleznoSci od
ustalonych parametréw algorytmu HT (ang. high threshold) oraz LT (ang. low threshold) pozostawiamy

dany piksel na obrazie lub go gasimy. Nastgpnym etapem jest domknigcie krawedzi, ktére moze by¢ wy-
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konane na kilka sposobéw — zaleznie od potrzeb. Najprostszym sposobem jest wykorzystanie algorytmu

morfologicznego z odpowiednig maska.

Podsumowanie

Algorytmy stuzace do segmentacji obrazu sa niezwykle cenne i bardzo pomocne przy rozpoznawaniu
obrazéw. Algorytm Canny’ego daje bardzo dobre rezultaty i przy odpowiednim dobraniu parametréw

algorytmu mozna bardzo doktadnie wyznaczy¢ kontury badanego obiektu.

2.4. Transformacja Hough

Transformacja Hough (ang. Hough Transform, HT) zostata wprowadzona w 1962 roku przez Paula
Hougha, jako metoda wykrywania wzorcOw na obrazach binarnych. Byla jedna z pierwszych préb auto-
matycznego rozpoznawania §ladéw podczas prac nad obserwacjami ruchéw czasteczek elementarnych w
komorze pecherzykowej. Po poczatkowym braku zainteresowania z czasem pozyskiwata coraz wigksza
popularnos¢.

W roku 1972 Richard Duda oraz Peter Hart zastosowali transformacje¢ Hougha do detekcji krzywych
analitycznych — wcze$niej byta wykorzystywana jedynie do wykrywania prostych (po raz pierwszy zacy-
towana w pracy Rosenfelda: "Picture Processing by Computer” w 1969 roku). Z czasem powstato wiele
odmian transformaty mozliwych do zastosowania w wielu réznych dziedzinach, takich jak: analiza da-
nych astronomicznych, sejsmologii, biometrii, biomedycynie i innych.

Transformacja Hougha jest stosowana na obrazach binarnych najczesciej po wczesniejszym uzyciu
odpowiednich filtréw wykrywajacych krawedzie oraz filtréw morfologicznych, tak aby uwypukli¢ cha-

rakterystyczne ksztalty, ktére nas interesuja.

Wykrywanie okregéw

W ogdlnym przypadku réwnanie krzywej zapisujemy jako:

f(z,y,a1,a2...a,) =0 (2.16)

gdzie aj, as . .. a, $a pewnymi parametrami.

Zgodnie z [6] transformacja Hougha polega na tym, ze pojedynczemu punktowi (x,y) odpowiada
réwnanie o zmiennych aq, as . .. a, W przestrzeni kartezjariskiej. Dla dwdch parametréw otrzymujemy
krzywa, dla trzech jest to juz powierzchnia.

Szczegbdlnym zastosowaniem transformaty Hough jest wykrywanie okregéw. Zapisujac réwnanie

parametryczne kota otrzymujemy:
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(x—a)+(y—b?=r? (2.17)

Parametry a i b réwnania (2.17) opisuja Srodek okrggu, natomiast parametr  odpowiada za jego pro-
miefi. Poniewaz algorytm wyznaczania transformaty Hougha dla trzech parametréw jest obliczeniowo
skomplikowany i wymaga sporych naktadéw pamigciowych, mozna poszukiwaé okrggu o zadanym pro-

mieniu. Wtedy poszukiwana funkcja ma postac:

a = f(b) (2.18)

Po wyznaczeniu transformacji Hougha dla obrazu wejsciowego, na ktérym poszukiwane sa ksztatty
spetniajace funkcje (2.18) otrzymano zbidr punktéw. Punkty w przestrzeni Hougha spetniajace zadane
réwnanie okreSlaja Srodek znalezionego wzorca — w opisywanym przypadku okrggu o zadanym promie-
niu.

Na rysunku 2.8 przedstawiony zostat przyktad wyszukiwania okregéw przy pomocy transformacji
Hougha. Na rysunku d) wyznaczone zostaty punkty w przestrzeni Hougha opisujace Srodki znalezionych

okregéw o zadanym promieniu, w tym przypadku r» = 50.

b)

Rysunek 2.8: Kolejne etapy wyszukiwania okrggéw: a) obraz wejsciowy, b) obraz po zastosowaniu bi-

naryzacji, ¢) wyszukiwanie krawedzi, d) prezentacja transformacji Hougha.
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2.5. Algorytmy wykorzystywane do lokalizacji oraz Sledzenia twarzy

2.5.1. Metody szablonowe

Metody szablonowe polegaja na poszukiwaniu zadanego wzorca w postaci obrazu na innym, zazwy-
czaj wigkszym obrazie. Przyktadem moze by¢ tutaj poszukiwanie twarzy na obrazie zawierajacym kilka
0sob. Poszukiwanym wzorcem jest mniejszy fragmentu obrazu, ktéry zawiera jedna konkretna poszuki-
wang twarz.

Algorytmy dopasowujace wzorzec dziela si¢ na dwie zasadnicze grupy: FBM (ang. feature-based
matching) oraz ABM (ang. area-based matching). FBM polega na poszukiwaniu punktéw charaktery-
stycznych obrazu (cech) w szablonie i poszukiwanie tych cech na obrazie docelowym. Metody te maja
duza tolerancjg¢ na obroty obrazu, zmiany wielkosci oraz perspektywy. W momencie pojawiania si¢ za-
ktécen rezultaty metody drastycznie si¢ pogarszaja. ABM natomiast, jako szablon przechowuje zbiér
pikseli obrazu poszukiwanego. Metoda jest bardziej ztozona obliczeniowo i wymagajaca pod wzgledem
pamigciowym. Jej mocna strong jest niewrazliwo$¢ na liniowe zmiany jasnoSci obrazu. Tolerancja na

zaklécenia rOwniez przedstawia si¢ lepiej, niz w przypadku metod FBM.

Normalized Grey-scale Correlation

Jedna z podstawowych metod nalezacych do grupy ABM jest metoda NGC (ang. Normalized Grey-
scale Correlation). Metoda polega na obliczaniu wspétczynnika dopasowania w kazdym mozliwym
punkcie obrazu przeszukiwanego.

Oznaczmy macierz szablonu jako T; ; o wymiarach m na n oraz macierz obrazu przeszukiwanego
jako S; ; o rozmiarach p na ¢. Niech (i, j) bedzie wspétczynnikiem dopasowania szablonu 7" w miejscu

(1, 7) obrazu przeszukiwanego S. Zgodnie z [7] wsp6tczynnik wyznaczamy nastgpujaco:

o Sowo (Sivagiy — Sig)(Tey —T)

)\(Z’j) - n—1 m—1 2 n—1 m—1 A
Vs S Sy — 5ig)? S0 Sopy (T — T)?

0<i<p—n, 0<j<g—m

(2.19)
gdzie:
1 n—1m-—1
Sij == Sitajiy (2.20)
moxn z=0 y=0
oraz:
1 n—1m-—1
Tij= YN Ty 2.21)
mXxXn =0 y=0
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Rozwiazaniem algorytmu jest punkt o wspétrzednych (i, 7), dla ktérego wspdtczynnik A(i, j) osia-
gnat warto$¢ najwigksza (maksymalna wartoscia wspdtczynnika A(i, j) jest 1).

Zaleta metody jest stosunkowo dobra doktadnos¢, jednakze cena, jaka trzeba zaptaci¢ to duza ilo$é
obliczen. Wspétczynnik A(7, j) musi zosta¢ wyliczony dla kazdego punktu na obrazie S. Przy duzych

rozmiarach obrazu S operacja ta moze trwaé diugo.

Mozliwe optymalizacje algorytmu

Aby przyspieszy¢ poszukiwanie wzorca na obrazie stosuje si¢ tak zwane piramidy obrazu. Polega
to na tym, ze tworzone sa kopie obu obrazéw, zaréwno szablonu 7T jak i obrazu przeszukiwanego S w
mniejszych rozmiarach (zazwyczaj o wielko$ci dwa razy mniejszej od poprzedniego). Tworzymy kilka
pozioméw piramid zaleznie od wielkoSci oryginalnych obrazéw. Wstegpne przeszukiwanie wzorca rozpo-
czynamy na obrazach najmniejszych, a nastgpnie po wyznaczeniu wspétczynnikéw A(4, j) dla obrazéw
mniejszych, przeszukujemy obrazy wigksze, ale tylko w rejonach gdzie wspétczynnik A(i, j) przekro-
czyt zadang ustalona warto$¢. W ten sposéb ograniczamy ilo$¢ obliczer dla duzego obrazu oryginalnego

S przyspieszajac jednoczesnie dziatanie algorytmu.

2.5.2. Algorytm KLT

Algorytm KLT (Kanade-Lucas-Tomasi) stuzy do wyznaczania punktéw charakterystycznych — dale;j
nazwanych cechami — obrazu a nastg¢pnie Sledzenia tych punktéw w kolejnych klatkach obrazu. Punkty
zostaja wybrane w sposob optymalny, aby ich §ledzenie bylo stosunkowo proste. Gtéwnym zatozeniem
algorytmu jest fakt, ze dobra cecha to taka, ktéra tatwo §ledzi¢. Jezeli wyznaczona wczesniej cecha nie
zostanie wykryta w biezacej klatce obrazu zostaje wyznaczona nowa, tak aby ilo$¢ cech opisujacych

obraz bytla stata.

Wyznaczenie cech

Niech macierz Z 2.22 opisuje lokalng intensywnos$¢:

2
g | 9= 929y (2.22)
929y 9o
gdzie:
g(z,y) jest funkcja intensywnosci obrazu w punktach x oraz y. Kandydatem na cechg jest fragmentu

obrazu matej wielkosci, na przyktad 25 x 25 pikseli, dla ktérego srodkowych pikseli wartosci wlasne

macierzy Z, A1 oraz Ao spetniaja warunek:

min(Ai, A2) > A (2.23)

T. Huczek Rozpoznawanie punktow kontrolnych gtowy i modelowanie 3D



2.5. Algorytmy wykorzystywane do lokalizacji oraz Sledzenia twarzy 26

gdzie warto$¢ parametru A okresla odlegto$¢ pomigdzy kolejnymi cechami. Sposréd kandydatéw na

cechy wybieranych jest Ny o najwyzszych wspotczynnikach.

Sledzenie cech

Wyznaczone cechy w pierwszej klatce obrazu sa nastgpnie w kolejnych klatkach §ledzone. Niech
funkcja g(z, y) wyznacza intensywno$¢ punktu obrazu z poprzedniej klatki, natomiast funkcja j(x, y)
wyznacza intensywnos$¢ punktu obrazu klatki biezacej. Oznaczmy ceche¢ z poprzedniej klatki jako: u =

[z, y]. Poszukiwany jest punkt v = u + d w nowej klatce obrazu minimalizujac:

ed)= > (9(x,y) = j(& + du,y + dy))° (2.24)
z,yeWw

gdzie d jest otoczeniem punktu u. Po przeksztalceniach 2.24 otrzymujemy uktad rownan:

Zd=1b, (2.25)
Vg =929y, (2.26)
Ag=yg(z,y) —j(x + du,y + dy), (2.27)
92 Gay
z=> | 1, (2.28)
2
w gxgy gy

3 Ag(2,Y) g

w | Ag(z,y)gy

b= (2.29)

Rozwiazanie d okresla przesunigcie punktu u pomigdzy klatka biezaca a poprzednia. Jezeli macierz

nie ma rozwigzan, punkt przestaje by¢ cecha.

Podsumowanie

Wada rozwiazania jest to, ze dla duzych zmian na obrazie pomigdzy klatkami stracimy wigkszo$¢
cech z poprzedniej iteracji. Rozwiazaniem jest zastosowanie piramidy coraz mniejszych kopii obrazu.
Zwigksza to jednak zasoby potrzebne podczas wykonywania algorytmu, szczegdlnie dla duzych obra-
z6w. W dokumentach [8] oraz [9] przedstawiono zastosowanie algorytmu KLT do §ledzenia ruchomych
obiektow na obrazie wideo. Zapoznajac si¢ z rezultatami tam opisanymi mozna stwierdzié, ze algorytm
radzi sobie bardzo dobrze z wyznaczaniem cech charakterystycznych oraz ich Sledzeniem. Wadg tego

rozwiazania jednak jest brak kontroli nad tym, ktére punkty sa wybierane jako charakterystyczne.
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2.5.3. CamShift

Algorytm CamShit (Continuously Adaptive Mean Shift) stuzy do wyznaczenia wspéirzednych oraz
rozmiarOw okna zawierajacego twarz na danym obrazie. Metoda zostala opracowana przez G. Brad-

skiego i opisana w pracy [1].

Wyznaczenie momentow

Pierwszym etapem algorytmu jest wyznaczenie momentéw: momentu zerowego M 00 2.30, pierw-
szego momentu dla wspoirzednej x oraz y (M 10 oraz M01) 2.31 i drugiego momentu dla wspétrzedne;j

xiy (M20i M02)2.32:
Moo= > P(x,y) (2.30)
X Y
Mig=7 Y aP(xy) Mou=) ) yP(z.y) (2.31)
X Y X Y

My =Y 2’P(z,y) Mox=>» Y y*Plx,y) (2.32)
X Y X Y

gdzie P(x,y) wyraza prawdopodobiefistwo tego, czy dany piksel (z, y) nalezy do wnetrza poszuki-
wanego obrazu twarzy.
Wspdéhrzedne szukanego obiektu wyliczamy ze wzoru:
M Mo

o= 20, = 20 (2.33)
Moo Y Moo

Dtugos¢ L oraz szeroko$¢ w okna wyznaczamy ze wzoréw 2.34:

1

l_<(a+c)+(b2+(a—6)2)2>2 w <<a+6>+<b2‘(“_c)2)2)2 (2.34)

2 - 2
gdzie parametry a, b oraz ¢ wynosza:
M. M M.
a:ﬁ—mz b=2 J—:):Cyc c:ﬂ—yf (2.35)
Moo
Miary prawdopodobienstwa

Aby moc zastosowaé powyzszy algorytm nalezy wyznaczy¢ odpowiednia funkcje P(x,y), ktora
stwierdzi czy dany piksel (x,y) nalezy do poszukiwanego obiektu. Do tego celu uzyte zostaja miary
prawdopodobienistwa przynaleznosci piksela do barwy twarzy. Przyktadowa miara zostata przedstawiona

w rownaniu 2.36:
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2 Hi—Hue w
cos® (abs®t24cT) dla |H; — Hue| < 180
p— ( 180 2) | H, | (2.36)

2 [ 360—(absHi—Hue) .
cos (T 5] w przeciwnym wypadku

gdzie:
e P - warto$¢ prawdopodobienistwa przynaleznosci piksela do obiektu w zakresie od 0 do 1,

e Ht - warto$¢ barwy piksela odpowiadajaca kolorowi skéry twarzy w modelu HSV,

e Hue - warto$¢ barwy danego piksela obrazu w modelu HSV.

Podsumowanie

Aby uniknaé zaktécen spowodowanych przez wystapienie obszaréw biatych oraz czarnych na obra-
zie, mozna bra¢ réwniez pod uwage warto$¢ sktadowej S (ang. saturation) koloru w modelu HSV, jednak
podstawowa wada rozwigzania jest oparcie detekcji na podstawie koloru obiektu. Przy zmiennych warun-
kach os$wietleniowych, r6znorodnosci oséb wystepujacych na obrazach poddanych analizie algorytmem
camshift, metoda ta wymaga znacznych modyfikacji parametréw miar prawdopodobiefistwa. Nie spos6b

stworzy¢ miarg uniwersalna, ktéra sprawdzi si¢ w réznorodnych warunkach.

2.6. Sieci neuronowe

Sieci neuronowe powstaty na bazie uproszczonego modelu mézgu. W ich sktad wchodzi duza liczba
elementéw przetwarzajacych informacje. Ich ilo§¢ moze siggac¢ nawet kilkudziesigciu tysigcy, a w szcze-
gblnych przypadkach nawet wigcej. Elementy te nazywane sa neuronami. Ich funkcje sa bardzo uprosz-
czone w stosunku do rzeczywistych komdrek. Sie¢ neuronowa powstaje przez potaczenia neuronéw o
parametrach (tak zwanych wagach) modyfikowanych w trakcie uczenia sieci. Sposoby oraz parametry
potaczen neuronéw okreslaja rodzaj sieci. Rozwigzaniem zadafi stawianych sieci sa sygnaty pojawiajace
si¢ na jej wyjsciach w zaleznosci od sygnatéw wejsciowych.

Sieci neuronowe wykorzystywane wspodtczesnie z reguly maja budowe warstwowa. Wyrdzniamy
nastgpujace warstwy: wejSciowa, wyjSciowa oraz warstwy ukryte. Ogoélny schemat sieci przedstawiono

na rysunku 2.9.

2.6.1. Rodzaje sieci

Sposoby potaczen pomigdzy neuronami oraz wzajemne ich wspoétdziatanie spowodowato powstanie
wielu réznych rodzajow sieci. Kazdy rodzaj sieci jest $ciSle powiazany ze sposobem doboru wag.

Zgodnie z [10], do najczgsciej stosowanych rodzajow sieci zaliczane sa:
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sygnaly wejsciowe (dane}

warstwa
wejsciowa

pierwsza
warstwa
ukryta

n-ta
warstwa
ukryta

warstwa
wyjsciowa

v v
sygnafy wyjsciowe (wyniki)

Rysunek 2.9: Ogélny schemat sieci wielowarstwowe;.

e sie¢ jednokierunkowa jednowarstwowa,
e sieé jednokierunkowa wielowarstwowa,
e sieci rekurencyjne.

W publikacjach takich jak [11] oraz [12] znalez¢ mozna takze obszerne informacje na temat takich
sieci jak:

e nieliniowe sieci neuronowe,

e sieci CP,

e sieci rezonansowe,

o sie¢ Hopfielda.

2.6.2. Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa

Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa jest rodzajem sieci, ktora cieszy si¢ najwigkszym zaintere-
sowaniem i jest jedna z najczgSciej stosowanych. Przeptyw sygnaléw odbywa si¢ w jednym kierunku —
od wejscia do wyjScia. Model neuronu sigmoidalnego sklada si¢ z elementu sumacyjnego, do ktérego
wchodza sygnaly wejsciowe x1, o, ..., xn (rysunek 2.10). Sygnal wyjsciowy sumatora y; wyznacza

si¢ w sposéb nastepujacy:

N
Yi = Z Wi jx; = Wi (2.37)
=1

Funkcja aktywacji f(z) jest ciagta i przyjmuje posta¢ funkcji unipolarnej (0,1) lub bipolarnej

(—1,1). Pierwsza z nich ma posta¢:
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Rysunek 2.10: Model neuronu sigmoidalnego.

1
f@) =1 (2.38)
natomiast bipolarna ma postac:
f(z) = tanh(Bx). (2.39)
Obie funkcje przedstawiono na rysunku 2.11.
o T [V a—
0.6 05 /
" 3 k) b g 3 1 [3
e /J
T _ 7 A
Julw) = e Fo(us) = tgh(fu;)

Rysunek 2.11: Unipolarna oraz bipolarna funkcja aktywacji.

Parametr 3 dobierany jest przez uzytkownika. Jego warto$¢ wplywa na ksztatt funkcji aktywacji.
Zazwyczaj przyjmuje si¢ dla uproszczenia § = 1.
Funkcja celu

Uczenie sieci polega na optymalizacji funkcji celu, minimalizujac btad migdzy wartosciami jakie sa
zadane, a aktualnymi wartoSciami na wyj$ciu sieci.

Wprowadzone zostaja oznaczenia:

e d =[dy,ds,...,dy" - wektor znanych warto$ci zadanych na wyjsciu,
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o U={(x(j),d(j))|7 =1...p} - p-elementowy zbidr uczacy,
o W= [Wy,Ws,..., W,]T- wektor wag danej sieci,

e F - funkcja celu.

Funkcja celu ma postac:

| M
2
E = B E (yi — d;) (2.40)

=1

dla jednej pary uczacej (x,d). Dla ciagu uczacego sktadajacego si¢ z p elementéw otrzymuje sig:

E=33"% () — di(h) (2.41)

p M
=11:=1

J

Metody gradientowe uzywane do optymalizacji funkcji celu wymagaja, aby funkcje byly ciagte i
rézniczkowalne. Funkcja celu 2.41 spelnia te warunki, poniewaz funkcje aktywacji sa ciagle i réznicz-

kowalne.

Minimalizacja funkcji celu

Gradient funkcji celu wyznacza si¢ w sposéb:

OE OF or 17
E = . . 2.42
v oWy Wy’ oW, (2.42)

Kierunek normalizacji p(W(k)) wyznacza si¢ na podstawie gradientu funkcji celu w kazdym kroku.

Kolejnym krokiem jest aktualizacja wag sieci zgodnie z:

W(k +1) = W(k) + np(W(k)), (2.43)
gdzie n jest wspdtczynnikiem uczenia.
Metoda propagacji wstecznej bledu
Cytujac za [10]:
"W uproszczeniu przyjeto, ze celem uczenia sieci jest okreslenie wartosci wag neuro-
néw wszystkich warstw sieci w taki sposob, aby przy zadanym wektorze wejSciowym x

uzyska¢ na wyjsciu sieci wartosci sygnatéw wyjsciowych y;, réwnajace si¢ z dostateczng

doktadnoscia wartosciom zadanym d; dla¢ = 1,2,..., M."

Metoda wstecznej propagacji btedu jest najczeSciej stosowana metoda uczenia sieci. Wykorzystuje

ona gradientowe metody optymalizacji przy doborze wag. Nazwa "wsteczna propagacja"wzigta si¢ od
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2.6. Sieci neuronowe

Rysunek 2.12: Sie¢ neuronowa.

sposobu, w jaki obliczane sa bledy w poszczegdlnych warstwach sieci. Sygnat bledu rozprzestrzenia sig
od warstwy wyjSciowej do warstwy wejSciowe;.

Dla sieci z rysunku 2.12 przyjmijmy funkcje celu:

E = > wilh) — i) (2.44)

1¢=1

p
Jj=

Rézniczkujac funkcje celu otrzymujemy sktadowe gradientu:

A o 2
2
E = 52 f (ZWM vi> —dy,
k=1L =0
LM [ K K 2
2 1
= [ wir (w e | | —di| (2.45)
k=1 [ \i=0 j=0
Dla warstwy ostatniej otrzymujemy:
OF df u§2)
@) = (Z/i - di) ( 2) )vj' (2.46)
8Wij du,
Wprowadzajac oznaczenie:
df (u?
du,
otrzymuje si¢:
OF __ 5, (2.48)
8W(2) 7 J
]
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Dla warstwy ukrytej wykorzystujemy rezultat obliczefi dla warstwy wyjsciowe;j:

oF _ sm,. (2.49)
6W(1) ) J
ij
gdzie:

M (1)

M) _ N @@ & ()

5 =Y 6wy EPNON (2.50)
k=1 7

Poprzez analogi¢ wzory rozszerza si¢ na sie¢ posiadajaca wigcej warstw ukrytych. Wagi uaktual-

niamy majac wyliczone wszystkie sktadowe gradientu ze wzoru:

AW = —nVE(W). 2.51)

Podsumowanie

Gtéwnymi zaletami zastosowania wstecznej propagacji biedu sa:
e zmniejszenie ztozonosSci obliczeniowe;j,
e mozliwo$¢ przetwarzania réwnolegtego.

Do gtéwnych wad metody nalezy przede wszystkim uzaleznienie jej dziatania od wybranych warto-
$ci poczatkowych wag. Wybranie niewtasciwych wartosci badZ punktu poczatkowego moze spowodowaé
wyznaczenie minimum lokalnego, z ktérego algorytm nie zdota wyjs¢. Odnalezienie wtedy minimum

globalnego moze si¢ nie uda¢. Mozna w pewnym stopniu zapobiec tego typu problemom:

e wagi poczatkowe powinny mie¢ wartosci takie, aby sygnat wyjSciowy nieliniowej czgsci neuronu

byl mniejszy od jednosci,

e kilkakrotne rozpoczynanie uczenia rozpoczgte dla ré6znych wartoSci wag.
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3. Istniejace rozwiazania

3.1. Przeglad istniejacych rozwiazan

3.1.1. Molding Face Shapes by Example

W dokumencie [13] mozna znalez¢ opis projektu Molding Face Shapes by Example. Program
stuzy do tworzenia tréjwymiarowych modeli gtowy na podstawie statycznego obrazu twarzy. Algorytmy
opieraja si¢ na teorii odbi¢ lambertowskich. Na podstawie prawa Lamberta zatozy¢ mozna, ze natgzenie
Swiatla docierajace do obserwatora zalezne jest wylacznie od cosa, gdzie « to kat, pod jakim pada §wia-
tlo na dany obiekt. Na tej podstawie podjeto probe rekonstrukcji powierzchni obiektu przedstawionego

na ptaskim obrazie do tréjwymiarowej, przestrzennej bryty.

Rysunek 3.1: Rezultaty dziatania programu.

Na rysunku 3.1 przedstawiono rysunki demonstrujace dziatanie aplikacji.

Wady rozwiazania

Opisane wyzej rozwigzanie w zaden sposéb nie uwzglednia cech anatomicznych twarzy, nie doko-
nuje analizy ani nie wykrywa zadnych punktéw kontrolnych. Stworzony na jej podstawie obiekt jest
bryta tréjwymiarowa — zbiorem punktéw w przestrzeni. Aby méc dokonaé analizy tak stworzonego mo-
delu potrzebne sa jeszcze szczegétowe informacje o tym, co kryje si¢ za tymi punktami. W przeciwnym

wypadku nie mozna wykorzysta¢ tych punktéw do wykrywania gestéw, czy mimiki twarzy.
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3.1.2. Facegen Modeller

Facegen Modeller, ktérego mozna znalezZé pod adresem [14], jest komercyjna aplikacja, za ktéra
trzeba zaptaci¢ 299$ USD. Jest to dos¢ rozbudowany system stuzacy do tworzenia tréjwymiarowych
modeli twarzy. Aplikacja posiada szeroki wachlarz mozliwosci, w jaki mozna modyfikowac stworzona
twarz. Pozawala na symulowanie proceséw starzenia, dowolnie manipulowa¢ elementami twarzy, tak by
uzyskaé przerézne gesty oraz miny. Posiada szereg zdefiniowanych ekspresji twarzy i sposobéw wyra-

zania uczué. Aplikacja pozwala réwniez nanosi¢ cechy etniczne badZ rasowe na dang twarz.

Tworzenie modelu twarzy na podstawie zdjecia

Aplikacja posiada mozliwos¢ stworzenia modelu twarzy na podstawie obrazu, badz obrazéw twarzy.
Na rysunku 3.2 przedstawiono interfejs uzytkownika, w ktérym tadujemy zdjgcia osoby, ktérej twarz
chcemy zamodelowac. Opcjonalnie mozna zatadowaé zdjecia z profilu, co poprawia jako$¢ tworzonego

modelu.

Frontal Image (Required)

Left Profile (Optional)

Rysunek 3.2: Wczytanie zdjec twarzy z przodu oraz z profilu.

Kolejnym krokiem jest opisanie wczytanych zdje¢ przez punkty kontrolne. Za pomoca myszki prze-
suwamy szereg zdefiniowanych punktéw w z géry ustalone miejsca. Zdefiniowane punkty opisuja na
przyktad kaciki ust, podstawe nosa, brodg. Czynnos¢ ta wykonujemy dla kazdego zdjecia, jakie zatado-
waliSmy. Proces ten przedstawiony zostat na rysunku 3.3.

Po wykonaniu powyzszych czynno$ci system rozpoczyna tworzenie modelu tréjwymiarowego. Pro-
ces ten trwa stosunkowo dtugo i moze zaja¢ do kilkunastu minut. Na rysunku 3.4 przedstawiono zrekon-
struowany model tréjwymiarowy na podstawie zdje¢ wczytanych do programu. Model jest pewnego ro-
dzaju przyblizeniem, ktére rozmywa czg$¢ szczeg6téw anatomicznych. Dodatkowo tekstura powierzchni

twarzy sprawia wrazenie rozmyte;j.
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Rysunek 3.3: Reczne zaznaczanie cech na obrazie twarzy.

Rysunek 3.4: Zrekonstruowana glowa tréjwymiarowa.

Korzystajac z opcji dostgpnych w programie mozna sprébowaé modyfikowaé stworzony model na
rézne sposoby. Jednym z nich jest préba symulacji starzenia si¢. Ustawiajac w parametrach programu

wiek osoby na 50 lat otrzymujemy model przedstawiony na rysunku 3.5.

Podsumowanie

Szereg dostgpnych opcji programu jest bardzo duzy. Aplikacja pozwala na bardzo wiele manipu-
lacji nad stworzonym obiektem, nie mniej jednak sam proces konstruowania modelu pozostawia wiele
do zyczenia. GI6wna wada rozwigzania jest czas, jaki jest potrzebny na stworzenie modelu. Ta cecha
aplikacji powoduje, ze zastosowane rozwiazanie nie nadaje si¢ do proceséw stosowanych w aplikacjach
dziatajacych w czasie rzeczywistym. Druga wada rozwigzania jest konieczno$¢ rgcznego wprowadza-
nia punktéw kontrolnych. Wstepne wykrycie punktéw kontrolnych, a nastgpnie ewentualna reczna ich

korekta bytoby dobrym pomystem na kolejna wersje aplikacji.
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Rysunek 3.5: Zastosowanie przeksztatceni do zasymulowania zmiany wieku.

3.1.3. FaceShop

Na stronie firmy Abalonellc [15] znaleZé mozna oprogramowanie o nazwie FaceShop. Niestety do-
stepnych jest bardzo mato informacji technicznych na temat tego projektu. Jedyne, co mozna znalez¢, to
filmiki demonstracyjne aplikacji. Aplikacja stuzy do tworzenia tréjwymiarowych modeli glowy na pod-
stawie obrazéw statycznych twarzy. Niestety z tego, co mozna zobaczy¢ na filmach demonstracyjnych,
proces tworzenia modelu jest niestychanie trudny i czasochtonny. Uzytkownik zmuszony jest do recz-
nego przesuwania punktéw kontrolnych dla kazdego elementu twarzy, zaznaczania charakterystycznych
miejsc, a nawet recznego wskazywania tukow wystepujacych na twarzy (takich jak tuki brwiowe, zarysy

policzkow).

Rezultaty procesu tworzenia modelu poprzedzone tak precyzyjnymi recznymi modyfikacjami sg bar-
dzo dobre, jednakze aby zrobié to dobrze potrzebna jest bardzo dobra znajomos$¢ programu oraz sporo

czasu.

Podsumowanie

Aplikacja daje bardzo dobre rezultaty, ale proces wstgpny, ktéry wymaga bardzo duzo rgcznego
wprowadzania danych powoduje, ze zastosowane tam rozwiazanie nie nadaje si¢ do automatycznych
systemow. Kolejna dyskwalifikujaca cecha aplikacji jest czas, w jakim model tréjwymiarowy glowy jest

tworzony.
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3.1.4. A Morphable Model For The Synthesis Of 3D Faces

W dokumencie [16] opisano rozwigzanie, ktére — podobnie jak wyzej opisane — pozwala tworzy¢
modele tréjwymiarowe glowy. Rozwigzanie to oparte jest na morfingu. W tym przypadku dostgpnych
jest nieco wigcej informacji technicznych na temat zrealizowanego projektu.

Na rysunku 3.6 przedstawiono demonstracyjne rezultaty dzialania systemu.

Rysunek 3.6: Kolejne etapy dziatania programu.

Zastosowane rozwiazanie

Rysunek 3.7 przedstawia ogdlny schemat dziatania algorytmu. Program zawiera zestaw tréjwymia-
rowych modeli twarzy sporzadzonych na podstawie 200 oséb (100 mezczyzn i 100 kobiet) w mtodym
wieku. Kazdy model sktada si¢ z okoto 70000 wierzchotkéw. Na podstawie tych danych stworzony zostat

morficzny model glowy, ktéry ptynnie moze przechodzi¢ z jednego modelu do kolejnego.

3D Database
= _.| Morphable
@ w i G Face Model
K : Modeler )
Face —— ‘
Analyzer |
_m_
2D Input 3D Output

Rysunek 3.7: Schemat dziatania algorytmu.
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Algorytm tworzacy model tréjwymiarowy dziata na zasadzie dopasowania modelu tréjwymiarowego
do statycznego plaskiego obrazu twarzy. Poprzez przeksztalcenia morficzne przechodzi poprzez baze
wszystkich stworzonych wcze$niej modeli i sprawdza, w jakim stopniu dopasowanie si¢ udato.

W ten sposéb stworzony model mozna nastgpnie dowolnie modyfikowaé, zmieniaé mimike twarzy

czy tez symulowac gesty. Mozna nadawac cechy specyficzne dla danej pici, cechy etniczne i inne.

Podsumowanie

Wada rozwiazania jest fakt, ze nigdy nie zrekonstruujemy cech, ktérych nie ma na bazowych mode-
lach. Rezultaty aplikacji sa bardzo obiecujace i naleza do najlepszych ze wszystkich opisanych w tym
rozdziale rozwiazan. Przeksztalcenia morficzne sa jednak dos$¢ skomplikowang dziedzina, jednoczeSnie
bedac bardzo czasochtonng i skomplikowang obliczeniowo. Z tego tez powodu nie nadaje si¢ do stoso-

wania w aplikacjach czasu rzeczywistego.
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4. Opis zaprojektowanego systemu detekcji punktow kontrol-

nych oraz modelowania twarzy

4.1. Analiza twarzy

4.1.1. Kolejne etapy analizy twarzy

Analiza rozpoczyna si¢ od lokalizacji twarzy na obrazie wejSciowym. Klatka obrazu wstgpnie za-
wiera twarz, lecz nie mozna od razu okresli¢ jej potozenia ani orientacji. Jedyne, co zalozono to fakt, ze

twarz si¢ tam znajduje i jest tylko jedna.

Do wyznaczenia dokladnego polozenia twarzy na obrazie wykorzystana zostanie metoda dopasowa-
nia szablonu. Szablonem bedzie zbidr obrazéw testowych zawierajacych twarze kilkudziesigciu oséb w
ré6znym wieku, réznej postury oraz réznej karnacji, aby mozliwe byto jak najlepsze dopasowanie dla

réznych oséb.

Gdy uzyskana zostanie szukana pozycja kolejnym krokiem bedzie wstgpna analiza twarzy do okre-
Slenia charakterystycznych obszarow twarzy, ktére poddane zostana dalszej, szczegétowej analizie.

Wstepna analiza opiera si¢ na zastosowaniu obliczen gradientéw.

Kolejnym etapem detekc;ji jest doktadna analiza oczu. Po wstgpnej analizie wyznaczony zostaje ob-
szar, w ktérym nalezy poszukiwac dalszych szczegdétéw. Analiza oczu opiera si¢ na wyznaczeniu gra-

dientéw oraz na zastosowaniu filtréw graficznych do znalezienia charakterystycznych cech.

Fragment obrazu zawierajacy usta zostanie — podobnie jak ten zawierajacy oczy — poddany analizie
poprzez obliczenie gradientéw oraz zastosowanie filtrow graficznych, aby umozliwi¢ tatwiejsze wyzna-

czenie punktéw charakterystycznych.

Aby wyznaczy¢ punkty charakterystyczne opisujace geometri¢ brwi zastosowano seri¢ filtréw gra-
ficznych. Nastgpnie dodatkowe obliczenia, ktére pomoga wyznaczy¢ punkty skrajne bedace punktami

opisujacymi ich anatomig.
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4.1.2. Lokalizacja twarzy

Lokalizacja twarzy jest pierwszym etapem dziatania aplikacji. Celem tego etapu jest wyznaczenie

regionu, w ktérym znajduje si¢ twarz na obrazie wejsciowym, ktéry poddany zostanie dalszej analizie.

Obszar zawierajacy twarz wyznaczany jest na podstawie dopasowania szablonu. Algorytm korzysta
ze zbioru kilkudziesigciu twarzy, na podstawie ktérego tworzy szablony i stara si¢ dopasowac je do ob-
razu wejsciowego. Czgs$¢ bazy twarzy zostata przedstawiona na obrazku 4.1. Baza szablonéw pochodzi
z AT&T Laboratories Cambridge i mozna ja pobraé z [17]. Kazda twarz jest niewielkich rozmiaréw, co
pozwala na zaakcentownie jedynie gtéwnych cech charakterystycznych twarzy. Prowadzi to do tego, ze
wsp6lczynnik dopasowania bgdzie miat wigksza warto$¢ dla obrazéw znacznie rézniacych si¢ detalami.
Zdjecia znajdujace si¢ w bazie bylty robione w réznych warunkach o§wietleniowych, a osoby przedsta-
wione na nich ustawiane byly w réznych pozycjach, pod réznym katem. Osoby wykonuja r6zne gesty
twarzy — uSmiechaja si¢, zamykaja oczy, a takze znaleZz¢ mozna w bazie osoby w okularach. Taka r6z-
norodno$¢ zwigksza szanse na trafno$¢ dopasowania szablonu, a tym samym na prawidtowe znalezienie

twarzy na obrazie.

-1!4 &
Seccey

Rysunek 4.1: Zbidr szablonéw twarzy.

Na rysunku 4.2 przedstawiono przyktad, ktéry ilustruje elementy wchodzace w sktad dopasowania.
Po lewej stronie znajduje si¢ obraz szablonowy, ktéry nalezy dopasowac¢ do obrazu wejSciowego po
prawej stronie. W wyniku dopasowania wyznaczone zostaja wspélrzedne oraz wymiary prostokata, ktéry

opisuje dopasowanie szablonu.

Na rysunku 4.3 przedstawiony zostat algorytm dopasowania krok po kroku.
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‘ Proba wyszukania szablonu na obrazie

-

Rysunek 4.2: Poszukiwanie szablonu na obrazie wejSciowym.
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Rysunek 4.3: Kolejne etapy dopasowania szablonu.

Rysunek 4.4 przedstawia naniesiony prostokat opisujacy znaleziony fragment obrazu na obraz wej-
Sciowy. W tym momencie mozna przej$¢ do dalszej analizy obrazu znajdujacego si¢ wewnatrz zaznacze-
nia. Niezaleznie od pozycji twarzy na obrazie wejSciowym, dalszej analizie poddawany bgdzie wytacznie
odnaleziony poszukiwany fragment obrazu.

Gdy juz pozycja twarzy zostaje wyznaczona, ze wzgledéw wydajnosciowych zostaje tworzony sza-
blon na podstawie twarzy z obrazu wejSciowego. Nie potrzebna jest juz wtedy analiza i préba dopasowa-
nia obrazé6w szablonowych, ktérych jest stosunkowo duzo. Wystarczy poszukiwac na obrazie znalezio-
nej juz wczedniej twarzy, co bardzo zwigksza wydajnos¢, a zarazem pewno$¢ dopasowania jest wigksza,
gdyz szablon powstal na podstawie obrazu oryginalnego. Jezeli tylko stwierdzone zostaje, ze pierwsze

dopasowanie szablonu ze zbioru szablonéw byto prawidlowe, dalsze dopasowania sa o wiele bardziej
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FPS: 8,06

Rysunek 4.4: Znaleziona twarz opisana prostokatem.

doktadne i precyzyjne.

Poprawa wydajnosci

Poniewaz baza szablonéw zawiera stosunkowo duzg ilo$¢ zdje¢ oséb, ktére nalezy dopasowac do
obrazu wejSciowego, algorytm moze okazaé si¢ mato wydajny na wolniejszych komputerach. Aby po-
prawié¢ wydajnos$¢ poszukiwania twarzy na obrazie zastosowano algorytm wykrywajacy ruch elementéw
na nim si¢ znajdujacych. Tworzony zostaje obraz ruchu, ktéry wyznaczany jest na podstawie klatki bieza-
cej oraz dwoch poprzednich. Obraz ten jest wynikiem operacji odejmowania obrazéw, czyli w rezultacie
otrzymujemy réznicg pomigdzy klatkami w sekwencji wideo.

Osoby siedzace przed kamera internetowa badZ nagrywane kamera wideo wykonuja pewne ruchy,
nawet minimalne. Kamera natomiast w wigkszoSci przypadkéw jest statyczna, potozona na nierucho-
mym podiozu. W takich warunkach obraz wyznaczony poprzez poszukiwanie ruchomych fragmentéw
obrazu bedzie zawierat gtéwnie czgsci nalezace do twarzy. W ten sposéb wyznaczymy okno zawiera-
jace ruchome piksele, co pozwoli na szukanie szablonu i dopasowania wewnatrz wyznaczonego okna.
W wigkszosSci przypadkéw pozwala to na zaoszczedzenie ponad potowy czasu, jaki potrzebny jest na
wykonanie algorytmu dopasowania szablonu.

Gdy dopasowanie szablonu nie nastapi dla tak wyznaczonego okna obrazu badZ wspétczynnik do-
pasowania jest ponizej ustalonego progu, poszukiwanie powtarzane jest dla calego obrazu wejsSciowego.
Jezeli sytuacja powtarza si¢ kilkakrotnie, algorytm poszukiwania ruchu zmniejszajacy okno poszukiwan
zostaje wytaczony na state. Oznaczaé to moze wystgpujace zakidcenia na obrazie lub ruchome elementy
w tle za uzytkownikiem. Przyktadem moze by¢ ujety na sekwencji wideo wiatrak krecacy si¢ za plecami

osoby filmowane;j.

Kolejnym sposobem na poprawe wydajnosci rozpoznawania obrazéw jest sposéb opisany w [18],
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mianowicie analiza tylko wybranych klatek sekwencji. Jezeli film wideo zostal nakrecony z wysoka
ilodcig klatek na sekunde, analiza moze stac si¢ zbyt wolna, co spowoduje, ze obraz wyjSciowy bedzie
op6zniony w stosunku do obrazu wejSciowego i co gorsze réznica ta bedzie si¢ powigkszaé w miarg

dalszego przetwarzania.

Rozwiazanie zastosowane w niniejszej pracy polega na réwnolegtym odtwarzaniu filmu wejSciowego
oraz jego przetwarzaniu w taki spos6b, ze w momencie przetwarzania, gdy procesor zajety jest wyko-
nywaniem algorytmu, klatki odtwarzane w tym samym czasie sa gubione. Kolejna klatka obrazu, ktéra
zostanie przetworzona to ta, ktéra pojawi si¢ na wejSciu w momencie, gdy algorytm zakoficzy prace z

poprzednia.

4.1.3. Wstepna analiza obszaru twarzy

Wstepna analiza obszaru twarzy stuzy klasyfikacji jego obszar6w — podziatowi na regiony, w ktérych

na dalszych etapach dokonywane bgdzie poszukiwanie oczu, ust oraz brwi.

Do wyznaczenia charakterystycznych obszar6w na obrazie twarzy zastosowano metode gradientéw.
Na rysunku 4.5 pokazane zostaty gradient poziomy oraz pionowy. Mozna zauwazy¢, zZe na poziomie ust
oraz oczu gradient poziomy jest wyraZnie wigkszy. Analizujac gradienty pionowe mozna zauwazy¢, ze
na poziomie oczu maja wigksze wartosci. Korzystajac z cech charakterystycznych gradientéw wstep-
nie wyznaczono poziom, na jakim znajduja si¢ usta oraz oczy. Ta informacja zostanie wykorzystana
w kolejnym etapie, w ktérym wyliczone beda punkty kontrolne. Aby zminimalizowaé czas potrzebny
na przetwarzanie obrazu, dalsze operacje beda wykonywane na jak najmniejszych fragmentach obrazu

wejsciowego.

Rysunek 4.5: Wyznaczenie gradientu poziomego oraz pionowego dla obrazu twarzy.
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4.1.4. Korekcja uzyskanej pozycji i geometrii twarzy

Analiza gradientu wyznaczonego dla obszaru twarzy jest pomocna réwniez do oceny jego poprawno-
Sci. Dla obrazu gdzie twarz jest lekko obrécona, przechylona badZ po prostu inaczej oswietlona z jedne;j
strony, moze wystapi¢ efekt przedstawiony na rysunku 4.6 — z brzegu widoczny jest stosunkowo duzy
obszar zakwalifikowany jako czg$¢ twarzy. Btad tego typu moze prowadzi¢ do nieprawidtowej detekcji

elementéw twarzy, migdzy innymi oczu oraz brwi.

<

Rysunek 4.6: Obszar twarzy blednie wyznaczony, wychodzacy poza jej obszar.

Na rysunku 4.7 z lewej strony przedstawiono gradient pionowy dla obszaru twarzy poszerzonego
o boczne marginesy. Latwo mozna zauwazy¢, ze w miejscu krawedzi, gdzie wystepuja brzegi twarzy
gradient jest znacznie wigkszy, niz na pozostatej czgsci obrazu. Przy analizie gradientu wyznaczonego
wylacznie dla obszaru twarzy bez dodatkowych, Zle zakwalifikowanych margineséw — co przedstawiono

na rysunku 4.7 po prawej stronie — widaé, ze wartosci maksymalne gradientu znajduja si¢ w Srodkowe;j

kB

‘ ™ ‘\‘.-1

czesci obrazu.

Rysunek 4.7: Gradient wyliczony dla obszaru twarzy z marginesami bocznymi (po lewej), oraz bez

marginesOw (po prawe;j).

Korekcja obszaru twarzy polega na wykryciu zwigkszonych gradientéw przy brzegach obrazu, elimi-
nujac w ten sposéb blad zwigzany z wyznaczeniem wigkszego obszaru twarzy, ktéry zawiera fragment

obrazu wykraczajacy poza szukany region. Algorytm dziata w sposéb ponizszy:

1. Ustaw 1 = Qoraz 9 = 0
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2. ZnajdZ maksymalny gradient pionowy dla fragmentu obszaru od lewego brzegu do 30% szerokosci

obrazu.

3. Jezeli odleglo§¢ maksymalnego gradientu od lewego brzegu jest mniejsza od € wykonaj: 1 =

xr1 + €

4. ZnajdZ maksymalny gradient pionowy dla fragmentu obszaru od 70% szerokosci obrazu do jego

prawego brzegu.

5. Jezeli odlegtos¢ maksymalnego gradientu od prawego brzegu jest mniejsza od € wykonaj: xo =

To + €
6. Zmniejsz obszar analizy twarzy o x; z lewej strony oraz o x9 Z prawej strony.

Wartosci zmiennych x; oraz xo zerowane sa tylko raz w momencie uruchomienia analizy twarzy.

4.1.5. Detekcja oczu

Na tym etapie docelowo nalezy wyznaczy¢ dokladne potozenie oczu oraz Zrenic. Pierwsza czyn-
noscia, jaka zostanie wykonana to ponowne wyznaczenie gradientéw. Réznica w stosunku do etapu
poprzedniego polega na tym, ze teraz wyznaczone zostang wytacznie dla obszaru zawierajacego oczy.
Na rysunku 4.8 zaprezentowano obliczone gradienty pionowe oraz poziome. Po wstepnej analizie wy-
kreséw mozna zauwazy¢, ze podobnie jak w poprzednim przypadku dla catej twarzy, obszar oczu ma
swoje charakterystyczne odzwierciedlenie na wykresach. Wyraznie zwigkszony gradient poziomy po-
zwala ustali¢ poziom, na jakim znajduja si¢ oczy. Gradienty pionowe osiagaja wartoSci maksymalne w
punktach o wspétrzednych znajdujacych si¢ w poblizu Zrenic. Niestety pozycja pozioma Zrenic czgsto
jest lekko zaburzona, co moze by¢ spowodowane ré6znym utozeniem twarzy, kolorem skory, zmiennym
oSwietleniem. Z tego powodu nalezy przej$¢ do dalszej, bardziej wnikliwej analizy, ktéra pozwoli na

bardziej skutecznie okreslenie pozycji Zrenic.

M

Rysunek 4.8: Wyznaczenie gradientow dla fragmentu obrazu zawierajacego oczy.

Po wyznaczeniu gradientéw dla obszaru twarzy zawierajacego oczy, wyodrgbniamy je jako obrazy
zawierajace pojedyncze gatki oczne, a nastgpnie stosujemy kolejno filtry graficzne przedstawione na

rysunku 4.9. Kolejne kroki algorytmu:
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wyréwnanie histogramu oraz korekcje kontrastu,

konwersje na skalg szarosci,

binaryzacj¢ obrazu,

odrzucenie skrajnych pikseli oraz wyliczenie Srodka masy.

Stosujac wymienione powyzej operacje uzyskano punkt opisujacy pozycje Zrenicy.
g

— - -

Rysunek 4.9: Kolejne etapy zastosowania filtréw na fragmencie obrazu zawierajacym oczy.

Zastosowanie metody Hough

Alternatywnym rozwiazaniem stosowanym do detekcji oczu w opisywanej aplikacji jest algorytm
Hough wykrywajacy okregi. Na podstawie wykrytego okna zawierajacego twarz mozliwe jest oszaco-
wanie Srednicy oka, co pozwoli dobra¢ odpowiedni parametr dla algorytmu. Dla obrazu, ktéry zostaje
poddany algorytmowi Hough, wstgpnie dokonujemy wykrycia krawedzi metoda Canny’ego (opisana w
rozdziale 2.3).

Dla dwdéch powyzszych rozwigzan rezultaty przedstawiaja si¢ réznie i zaleza gtéwnie od warunkéw

otoczenia. Bardziej wnikliwa analiza i poréwnanie tych dwéch rozwiazan znajduje si¢ w rozdziale 5.

4.1.6. Detekcja mrugnigcia

W dokumencie [19] opisano sposéb bazujacy na metodzie szablonowej. Podczas préby dopasowania
szablonu oka sprawdza si¢ dla kolejnych klatek wspétczynnik dopasowania (czyli warto$¢ okreslajaca
jak dobrze dopasowanie zostalo wykonane). Jezeli warto§¢ wspoétczynnika nagle spada zaklada sig, ze
wystapito mrugnigcie.

Poniewaz algorytm dopasowania szablonu jest procesem stosunkowo czasochtonnym, a pozycja oczu
jest juz na tym etapie znana, zastosowano nieco inne rozwigzanie.

Aby wykry¢ mrugnigcie potrzebnych jest kilka kolejnych klatek obrazu. Dla kolejnych klatek nalezy
obliczy¢ wage obrazu oka. Wprowadzono oznaczenia: N to szerokos$¢ obrazu w pikselach, M to jego

wysokos¢, funkcja f(z,y) zdefiniowana jest nastgpujaco:

1 jezeli punkt (x,y) jest czescia oka
f(x,y) = (4.1

0 w przeciwnym wypadku
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W pierwszym kroku obliczone zostaja wartoSci X gy, 0raz Ygym:

N—1M-1
=0 y=0
N—1M-1
=0 y=0

gdzie funkcje g, oraz g, maja postac:

z dla f(z,y) =1
92(f(z,y)) = 4.4)
0 w przeciwnym wypadku

dla f(z,y) =1
o (Flayy =4 ¥ @) @)

0 w przeciwnym wypadku

Nastepnie obliczamy wartosci M, oraz M,, kt6re opisuja Srodek masy oka:

M, = Xsum/cv (46)
My = Ysum/c, 4.7)
gdzie c:
N—1M-1
c=>Y "> flzy) (4.8)
z=0 y=0

Latwo wyobrazi¢ sobie, ze dla zamknigtego oka warto$¢ ¢ bedzie duzo mniejsza, niz dla otwartego.
Wartos$¢ wagi wyliczona dla kolejnych klatek obrazu jest poréwnywana i jezeli réznica przekroczy usta-
lony prég to oznacza to, ze wystapito mrugnigcie. Oprécz poréwnywania wartosci ¢ dla kolejnych klatek
sprawdzane sa wartosci M, oraz M,,. Podczas mrugnigcia nastepuja znaczne ich skoki, co réwniez wy-

korzystywane jest do kwalifikacji mrugnigcia.

4.1.7. Detekcja ust

Podobnie jak w przypadku analizy oczu, na wejsciu przekazywany jest wyodrgbniony obraz ust na
podstawie obliczonych gradientéw. Gdy obliczone zostaja gradienty dla tego obszaru mozna przekonac
sig, ze rowniez w tym przypadku okaza si¢ pomocne. Na rysunku 4.10 zaprezentowano wykresy gra-
dientéw poziomych oraz pionowych. Szczegdlnie przydatny okazuje si¢ gradient poziomy wyznaczajac

bardzo doktadnie poziom ust, a wiasciwie polaczenia si¢ wargi dolnej z gérna. Gradienty pionowe sa
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juz mniej pomocne. Co prawda moga postuzy¢é do wyznaczenia §rodka symetrii, ale w przypadku opi-
sywanych w dalszej czg$ci metod nie zostanie to wykorzystane ze wzgledu na zbyt mata doktadnosé

odwzorowania geometrii ust.

Rysunek 4.10: Wyznaczenie gradientéw dla fragmentu obrazu zawierajacego usta.

Dalsza analiza opiera si¢ na operacjach przedstawionych na rysunku 4.11, w kolejnoSci:
e wyrdwnanie histogramu oraz zwigkszenie kontrastu,

e konwersja na skalg szarosci,

e binaryzacja oraz segmentacja.

Ostatnia operacja z wymienionych — segmentacja — polega na wyodrebnieniu z obrazu binarnego
jednego nieprzerwanego fragmentu, ktéry w naszym przypadku jest przetworzonym fragmentem odpo-
wiadajacym gornej wardze. Ten wlasnie ksztatt postuzy do wyznaczenia punktéw charakterystycznych

anatomii ust.

— I
f‘_ o [

—, i,
- -
Rysunek 4.11: Kolejne etapy zastosowania filtrow na fragmencie obrazu zawierajacym usta.

Punkty charakterystyczne wyznaczane sa w trzech miejscach. Na brzegach po lewej oraz po prawe;j
stronie, a takze w potowie ust. Dla wigkszej dokladnoSci wyznaczane sa dwa punkty. Jeden od gérnej
strony wargi, a drugi od jego dolnej strony. Na rysunku 4.12 zaznaczone sa punkty wyznaczone po-
wyzej opisanym algorytmem. Na rysunku widaé, ze na podstawie wyznaczonych punktéw kontrolnych
fatwo stwierdzié czy usta sa proste, uSmiechnigte lub w jeszcze innym ksztatcie. Zbiér regut opisujacych

wzajemne potozenie punktow moze wyznaczaé gest, jaki dana osoba przedstawia.

4.1.8. Detekcja brwi

Detekcja brwi polega na zastosowaniu tego samego zestawu filtrow jak w przypadku ust z drobnymi

modyfikacjami parametréw. Punkty kontrolne zostaja wyznaczone roéwniez w trzech miejscach, z ta r6z-
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Rysunek 4.12: Wyznaczone punkty kontrolne ust naniesione na obraz.

nica, ze w przypadku brwi wystarcza skrajne gérne punkty, poniewaz geometria brwi nie zmienia swojej
szerokosci w orientacji pionowe;.
Rezultat detekcji punktéw kontrolnych brwi mozna zobaczy¢ na rysunku 4.13. Po lewej stronie

punkty naniesione sa na obraz przetworzony, natomiast po prawej stronie na obraz oryginalny, wej-

P e e

Rysunek 4.13: Wyznaczenie punktéw kontrolnych brwi na obrazie przetworzonym oraz oryginalnym.

Sciowy.

4.1.9. Rezultaty detekcji

Przechodzac przez wszystkie powyzsze etapy detekcji otrzymano wszystkie istotne regiony twarzy
oraz punkty charakterystyczne opisujace anatomi¢ oczu, ust oraz brwi. Wszystkie elementy naniesione

na obraz wejSciowy wygladaja tak jak zostalo to przedstawione na rysunku 4.14.

4.2. Modelowanie tréjwymiarowe glowy

Modelowanie tréjwymiarowe glowy na podstawie obrazu wejSciowego to kolejny etap pracy. W roz-
dziale tym zostanie opisane, w jaki spos6b punkty kontrolne wyznaczone wczesniej zostaty przeniesione
na przestrzenny model gtowy. Poruszone zostang réwniez zagadnienia zastosowanych algorytméw do

ptynnej animacji twarzy oraz jak najlepszego odwzorowania glowy z oryginalnego obrazu.
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Rysunek 4.14: Obraz wejsSciowy z naniesionymi punktami kontrolnymi.

4.2.1. Spos6b mapowania punktow

Model tréjwymiarowy gltowy, ktéry odwzorowuje postaé pozyskang z obrazu wejSciowego sklada
si¢ z bardzo duzej ilosci punktéw. W stosunku do iloSci punktéw kontrolnych, jakie zostaly wyzna-
czone w procesie analizy twarzy jest ich bardzo duzo. Nalezalo wigc znalez¢ sposéb, ktoéry pozwolitby
na podstawie punktéw kontrolnych wyznaczy¢ pozycje (przemieszczenie) pozostatych punktéw twarzy.
W momencie wykonywania gestu twarzy takiego jak na przyklad uSmiechu, na podstawie 4 punktéw
kontrolnych wyznaczonych na etapie analizy twarzy nalezy wyznaczy¢ pozycje wszystkich punktéw na
modelu tréjwymiarowym, ktére powinny ulec przemieszczeniu podczas wykonywania tego gestu.

W celu rozwigzania tego problemu zastosowano sie¢ neuronowa, ktéra uczy si¢ ruchu punktéw be-
dacych w sasiedztwie punktéw kontrolnych. Do tego celu zostata stworzona aplikacja, w ktérej mamy
mozliwo$¢ recznego definiowania pozycji punktéw twarzy na podstawie punktéw kontrolnych. Aplikacja
pozwala stworzy¢ sie¢ neuronowa a nastgpnie nauczy¢ ja na podstawie recznie wyznaczonych punktéw
jak powinny si¢ one przemieszczac podczas przemieszczania si¢ punktow kontrolnych twarzy.

Aplikacja dziala na takiej zasadzie, ze pozwala otworzy¢ plik wideo, na ktérym jest nagrana twarz
osoby wykonujaca réznego rodzaju gesty twarzy, ruchy ust, oczu, brwi. Film wideo otwierany jest w
trybie klatka po klatce tak, ze mozemy si¢ dowolnie przesuwaé po kolejnych klatkach filmu. W kazde;j
klatce mamy mozliwo§¢ umiejscowienia na obrazie twarzy punktéw kontrolnych oraz punktéw opisu-

jacych zachowanie si¢ sasiednich rejonéw twarzy. Na rysunku 4.15 przedstawiono aplikacj¢ z klatkami
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Rysunek 4.15: Aplikacja do tworzenia sieci neuronowej opisujacej zachowanie si¢ punktow twarzy na

podstawie punktéw kontrolnych.

obrazu z r6znych fragmentéw filmu. Na czerwono zaznaczono punkty kontrolne, ktére sa uzyskane au-
tomatycznie poprzez analiz¢ obrazu twarzy, natomiast punkty o kolorze zielonym nalezy umiejscowié

recznie, zaleznie od pozycji punktéw czerwonych.

Rysunek 4.16: Model tréjwymiarowy, na podstawie ktérego prezentujemy anatomig¢ oraz dynamike roz-

poznanej twarzy.

Na rysunku 4.16 przedstawiono model tréjwymiarowy, na podstawie ktérego przedstawiamy anato-
mi¢ oraz dynamike analizowanej twarzy. Czarnymi punktami zaznaczono wierzchotki modelu. Jest ich

znacznie wigcej niz punktéw kontrolnych oraz punktéw opisujacych otoczenie punktéw kontrolnych,
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ktére pozyskane zostaja za pomoca wczesniej przygotowanej sieci neuronowej. Aby poradzic¢ sobie z
tym problemem zastosowane zostato mapowanie punktéw kontrolnych oraz tych pozyskanych z sieci na

wierzchotki modelu gtowy tréjwymiarowego. Mapowanie wyglada nastgpujaco:

K; — {{P, W1}, { Py, Wo},{P5,Wa},...,{Pn,Wn}} 4.9
gdzie:
e K to wierzchotek modelu tr6jwymiarowego glowy posiadajacy wspétrzedne x oraz y,
e P ... Py to punkty kontrolne badZ pozyskane z sieci réwniez posiadajace wspétrzedne x oraz y,
o WV; to waga okreSlajaca, w jaki spos6b punkt P; wptywa na dany wierzchotek K,

e N okresla ile punktéw wejSciowych P ma wplyw na wierzchotek K;.

Wyznaczenie pozycji i — tego wierzchotka modelu tréjwymiarowego na podstawie powyzszego ma-

powania wyglada nastgpujaco:

N
K=Y djW; (4.10)
§=0
gdzie:

e d; to przesunigcie punktu K; w stosunku do pozycji poczatkowej, czyli:

di = K; — Kpoc 4.11)
o ic(1,M),
e M to ilos¢ mapowanych wierzchotkow modelu.

Algorytm, ktéry odwzorowuje ruchy wierzchotkéw modelu tréjwymiarowego wyglada nastgpujaco:

1. Dla kazdego mapowanego wierzchotka modelu wyznacz: dy, ds, . .., dps ze wzroru 4.11,
2. dla kazdego punktu mapowania Py, P», ..., Pyy wyznacz wierzchotek K za pomoca wzoru 4.10.
gdzie:

o M - ilos$¢ punktéw kontrolnych oraz punktéw otoczenia wyznaczonych za pomoca sieci,

e N - ilo$¢ wierzchotkéw, na jakie mapuje si¢ dany punkt K.
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Model gltowy

Model gltowy zostat wykonany w programie Blender3D [20]. Jest to program stuzacy do tworzenia
modeli tréjwymiarowych, opartych na siatce wierzchotkéw. Przy pracy wspomagano si¢ materialami z
ksiazek [21] oraz [22], w ktoérych zawarte sa cenne informacje na temat tworzenia cyfrowych postaci

oraz techniki dotyczace animacji cyfrowych twarzy.

4.2.2. Dobor parametrow sieci

Sie¢ wykorzystywana w systemie to sie¢ wielowarstwowa, opisana w rozdziale 2.6.2. Sie¢ ta uczona
jest metoda wstecznej propagacji biedu. Aby zapobiec pojawiajacym si¢ blgdom uczenia, takim jak za-
trzymywanie si¢ algorytmu w minimum lokalnym funkcji btedu dla danej wagi, zastosowano rozwiaza-
nie zaproponowane w [12]. Autor wspomnianej pozycji proponuje dodawaé do wag matych losowych
warto$ci po kazdym kroku uczenia. Inng mozliwoscia jest dodawanie przypadkowych, matych wartosci

do wektoréw uczacych.

4.3. Projekt aplikacji

Algorytmy projektu zostaty zaimplementowane w jezyku C# platformy .NET Microsoftu. Do ni-
skopoziomowych operacji graficznych oraz przetwarzania obrazu wideo wykorzystano biblioteki ze-
wnetrzne takie jak AForge [23] i OpenCV [24]. Aplikacja sktada si¢ z dwoch gtéwnych, niezaleznych

moduléw:

FramEr odpowiada za proces poczawszy od dekompresji obrazu wideo, poprzez odnalezienie twarzy

na obrazie, az do wykrycia punktéw kontrolnych.

ModelEr jest aplikacja, ktéra na wejSciu otrzymuje zbiér punktéw kontrolnych i na tej podstawie tworzy
tréjwymiarowy model gtowy, aktualizowany na biezaco nowymi punktami kontrolnymi otrzyma-

nymi od modutu FramEr.

Na rysunku 4.17 przedstawiono aplikacj¢ podczas dziatania. Po lewej stronie u gory znajduje sig¢
gléwne okno modutu FramEr. Okno zawiera kontrolki stuzace do sterowania aplikacja, wczytywania
filméw z pliku, uruchamiania urzadzenia wideo. Z poziomu FramEra mozemy otworzy¢ gtéwne okno
drugiego modutu — ModelEra. Ponizej znajduje si¢ okno diagnostyczne prezentujace kolejne etapy dzia-
fania algorytméw, pojedyncze filtry stosowane dla elementéw twarzy i inne. Po prawej stronie natomiast

znajduje si¢ gléwne okno modutu ModelEr prezentujace model tréjwymiarowy glowy.
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Rysunek 4.17: Aplikacja podczas detekcji twarzy.

4.3.1. FramEr

W sktad tego modutu wchodza kolejne podmoduty odpowiedzialne za operacje na nizszych pozio-

mach. Wybrane moduty wykorzystywane przez FramEr:

FdlFaceDetector - modut wyszukujacy twarz na zadanym obrazie korzystajacy z bazy twarzy, dziata-

jacy na zasadzie dopasowania szablonu;

CSFaceDetector - modut oparty o algorytm CamShift do odnajdywania twarzy na obrazie;

AForgeVideoProviders - modut stuzacy do zarzadzania urzadzeniami wejSciowymi, takimi jak kamery

i kamerki internetowe, oraz umozliwiajacy odtwarzanie sekwencji wideo z plikéw;

HoughEyeDetector - modut wykrywajacy oczy na obrazie wejsciowym wykorzystujacy algorytm Ho-

ugh.

Aplikacja dziata wielowatkowo pozwalajac na wykorzystanie wszystkich mozliwych zasobéw kom-
putera (w przypadku procesora wielordzeniowego zauwazalny jest spory wzrost wydajnosci). Algorytm
detekcji elementéw twarzy dziata réwnolegle poszukujac niezaleznych elementéw twarzy. Detekcja le-
wego 1 prawego oka, ust, brwi — kazdy z elementéw analizowany jest w tym samym czasie.

Opisywany modutl bezposSrednio komunikuje si¢ z modutem ModelEr przesylajac do niego wyzna-
czone punkty kontrolne. Dodatkowo w momencie znalezienia twarzy na obrazie zostaje przestany roz-
miar twarzy, tak aby modut ModelEr mégt odpowiednio przeskalowac model tréjwymiarowy by uzyskaé

jak najlepsze podobieristwo do analizowanej twarzy.
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4.3.2. ModelEr

ModelEr jest modulem odpowiedzialnym za tworzenie i animacj¢ modelu tr6jwymiarowego glowy.
Modut ten réwniez wczytuje sie¢ neuronowa stworzona w aplikacji VertexEr opisanej ponizej. Na jej
podstawie jest w stanie obliczy¢ pozycje punktéw ruchomych twarzy opartych na ruchach punktéw
kontrolnych.

Modut ten bazuje na bibliotece graficznej OpenGL [25], ktdrej uzywa do renderowania grafiki trdj-

wymiarowej, naktadania tekstur oraz animacji.

4.3.3. VertexEr

VertexEr jest niezalezna aplikacja stuzaca do stworzenia sieci neuronowej i nauczenia jej. Aplika-
cja wykorzystuje czg$¢ modutéw FramEra, takich jak modut do obstugi urzadzen i plikéw wideo. Do
operacji zwiazanych z tworzeniem i uczeniem sieci neuronowej wykorzystano biblioteke NeuronDotNet

[26].
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5. Omoéwienie wynikow przeprowadzonych doswiadczen

5.1. Dzialanie systemu w réznych warunkach

Aby sprawdzi¢ poprawno$¢ dziatania systemu, przeprowadzono testy algorytméw w réznych warun-
kach. Stworzono materialy filmowe w warunkach naturalnego dziennego o§wietlenia, poréwnujac rezul-
taty z filmami nagranymi przy o§wietleniu sztucznym. Zbadano réwniez wptyw dodatkowych elemen-
tow zakrywajacych twarz. Ostatnim przeprowadzonym testem byt sprawdzian zachowania si¢ detektora

twarzy dla ré6znych oséb.

5.1.1. Naturalne o$wietlenie dzienne

Z przeprowadzonych do§wiadczen wynika, ze algorytmy spisuja si¢ najlepiej dla sekwencji filmo-
wych nagrywanych w ciagu dnia przy naturalnym oswietleniu. Obrazy sa mniej zaszumione, szczegdty
obrazu sa bardziej wyeksponowane, a takze nagte ruchy wystgpujace na filmie nie rozmazuja obrazu.
Wszystko to wptywa na dzialanie algorytmu w pozytywny sposéb. Detekcja twarzy jest niezaburzona i
punkty kontrolne odnajdywane sa z najwigksza doktadnoscia.

Na rysunku 5.1 przedstawiono zrzut ekranu z dziatania aplikacji. Obraz wideo jest bardzo jasny,
dobrze naswietlony. Na rysunku przedstawiono twarz z filmu wejSciowego z zaznaczonymi punktami
kontrolnymi (w kolorze czerwonym), natomiast obok po prawej stronie zobaczy¢ mozna stworzony mo-
del tr6jwymiarowy.

Na rysunku 5.2 przedstawiono zrzut ekranu z aplikacji przetwarzajacej ten sam film co powyzej, z ta
r6znica, ze przedstawiono na nim osobg z inna mimika twarzy, prébujaca wykonac gest Smutny". Na mo-
delu tréjwymiarowym po prawej stronie mozna zauwazy¢, ze usta sa uformowane w podobnym ksztalcie.
Dodatkowo warto zwréci¢ uwage na utozenie glowy — na modelu tréjwymiarowym odtworzono lekkie

pochylenie glowy w prawa strong.

Podsumowanie

Dla naturalnych warunkéw oswietleniowych oraz dla nieprzystonigtej niczym twarzy btedy w de-

tekcji wlasciwie nie wystgpowaty w procesie testowania algorytmu. Mozna wigc przyjac, ze opisane
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Rysunek 5.1: Rezultat dziatania aplikacji w naturalnych warunkach o§wietlenia.

Rysunek 5.2: Rezultat dziatania aplikacji w naturalnych warunkach oswietlenia. Wykonano gest twarzy

smutny.

warunki, w jakich zostat nagrany film wideo daja najlepsze rezultaty dla opisanego w pracy algorytmu

detekcji twarzy oraz wykrywania punktéw kontrolnych.

5.1.2. OSwietlenie sztuczne

Badajac zachowanie si¢ algorytmu w trudniejszych warunkach o§wietleniowych, to znaczy przy
sztucznym, ciemniejszym Swietle, uzyskano nieco gorsze rezultaty, niz w podrozdziale poprzednim

(5.1.1). Filmy stworzono w godzinach wieczornych oswietlajac pomieszczenie lampka biurowa.

Na rysunku 5.3 przedstawiono zrzut ekranu z dziatania aplikacji analizujacej film nakrgcony w wa-
runkach sztucznego oSwietlenia. Zauwazalnie gorsza jakos¢ filmu, mniej czytelny obraz i mniejsza ilo§¢

detali ma znaczacy wptyw na dziatanie algorytméw.
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Rysunek 5.3: Przyktad dzialania aplikacji w warunkach sztucznego oSwietlenia.
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Rysunek 5.4: Dzialanie algorytméw w warunkach sztucznego oswietlenia. Wykresy gradientéw elemen-

tow twarzy oraz kolejne etapy przetwarzania elementow twarzy.

5.1.3. Ruchoma kamera

Ruch kamery oraz samej twarzy powoduje btedy w dziataniu algorytmdw, poniewaz obraz tak uzy-
skany jest zazwyczaj rozmyty i nie oddaje wiernie rzeczywisto$ci. Jezeli mozna wykorzysta¢ kamere
lepszej jakosci, rejestrujacej obraz z duza iloscia klatek na sekundg, btedy beda zdecydowanie mniej
odczuwalne. Testy przeprowadzane byly na kamerce internetowej oraz na Sredniej klasy aparacie fo-
tograficznym, tym samym jako$¢ obrazu nie byta zadowalajaca. Na obrazku 5.5 przedstawiono zrzut
ekranu przedstawiajacy dziatanie aplikacji przetwarzajacej film nagrywany ruchoma kamera. Zauwazy¢
mozna liczne bledy w detekcji punktéw kontrolnych. Po lewej stronie (rysunek a) widzimy zrzut ekranu
wykonany w momencie, gdy na filmie kamera wykonuje do$¢ dynamiczny ruch. Punkty kontrolne sa

bardzo znieksztalcone, co w zasadzie uniemozliwia prawidtowe rozpoznanie cech twarzy.
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FPS: 448

Rysunek 5.5: Wptyw ruchu kamery na jako$¢ detekcji punktéw kontrolnych.

W momencie gdy kamera przestaje si¢ poruszac i obraz stabilizuje sig, algorytmy odzyskuja stabil-
no$¢ i punkty kontrolne powracaja na swoje miejsca, a dalsza detekcja jest kontynuowana poprawnie.
Na rysunku 5.5 po prawe;j stronie (rysunek b) ruch kamery stabilizuje si¢ — punkty kontrolne wracaja do

prawidlowych miejsc.

5.1.4. Wplyw dodatkowych czynnik6w zewnetrznych

W sekcji tej przedstawiono wptyw elementéw zakrywajacych twarz na poprawnos¢ detekcji twarzy
przez algorytm. Badari dokonano stosujac okulary przystaniajace czes$¢ twarzy i wplywajace na znaczna

zmiang obrazu twarzy.

Rysunek 5.6: Detekcja twarzy osoby w okularach.

Na rysunku 5.7 przedstawiono zrzut ekranu z aplikacji podczas analizy twarzy osoby w okularach,
ale tym razem z zamknigtymi oczami. Mozna zauwazy¢, ze po pierwsze nie nastapita detekcja mru-
gnigcia. Drugim blednym zachowaniem algorytmu jest przesunigcie punktu kontrolnego prawego oka na
podstawe nosa. Na btedne wyznaczenie punktu kontrolnego duzy wptyw miata czarna ramka okularéw,
ktéra spowodowata nieprawidtowe wyznaczenie wag Zrenic oraz filtréw wykrywajacych krawedzie.

Przeprowadzone eksperymenty wykazaty, ze w przypadku detekcji twarzy osoby, ktéra nosi okulary,
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Rysunek 5.7: Zaburzone wyniki algorytmu detekcji twarzy osoby w okularach.

lepiej sprawdza si¢ algorytm wyszukiwania oczu oparty na metodzie Hough. Ramki okularéw zazwyczaj
nie wplywaja negatywnie na kontury oka ani Zrenicy. Maja wpltyw natomiast na algorytmy poszukujace

krawedzi, co powoduje btedne zachowanie si¢ algorytméw wykrywania brwi.

5.1.5. Detekcja twarzy dla ré6znych oséb

W tym podrozdziale opisane zostaly testy systemu wykonane przy udziale kilku ré6znych osobach.
Doswiadczenia przeprowadzane byty w réznych warunkach oSwietlenia oraz w réznych miejscach. Naj-
ciekawsze z uzyskanych rezultatéw przedstawiono na rysunkach oraz opisano ponize;j.

Na rysunku 5.8 przedstawiono osobg, ktéra nie wykonuje zadnego gestu ani miny. Po prawej stronie
przedstawiony jest stworzony model tréjwymiarowy. Detekcja twarzy oraz punktéw kontrolnych prze-

biegta pomyslnie, a Sledzenie twarzy bylo prawidtowe w 90% czasu pojedynczego nagrania.
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Rysunek 5.8: Testowanie systemu dla r6znych oséb — wyraz twarzy naturalny.

Na rysunkach 5.9 oraz 5.10 przedstawiono osobg wykonujaca gesty, odpowiednio: uniesienie brwi
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oraz przymruzenie oczu. Na modelu tréjwymiarowym mozna zaobserwowac jak zostaty dane gesty od-
wzorowane. Mozna zauwazy¢, ze punkty kontrolne zostaty poprawnie wykryte oraz przedstawione na

tréjwymiarowym modelu, przyblizajac uktad brwi osoby analizowane;.

FPS:3,95

Rysunek 5.9: Testowanie systemu dla r6znych os6b — uniesione brwi.

([P

Rysunek 5.10: Testowanie systemu dla r6znych oséb — przymruzone oczy.

Na rysunkach 5.11 oraz 5.12 przedstawiono nastgpna osobg na obrazie wideo nakrgconym w innych
warunkach otoczenia. Pierwszy z nich przedstawia naturalng ming oraz rozktad punktéw kontrolnych.
Drugie z przedstawionych rysunkéw przedstawia osobg wykonujaca uSmiech i analogicznie — utoze-
nie punktéw kontrolnych. W tym przypadku czas wykrycia twarzy znaczaco si¢ wydtuzyt ze wzgledu
na wystepujace na filmie zakt6cenia. Poprawnos¢ §ledzenia wynosita okoto 80% — przy szybszych ru-
chach gtowy niektére punkty na pewien czas tracity swoje prawidtowe potozenie. Blednie zlokalizowane
punkty kontrolne po kilku sekundach wracaty na odpowiednia pozycje.

Kolejny test przeprowadzono w nieco trudniejszych warunkach oS§wietleniowych — przy silnym

stoficu i czgSciowo zastonigtych zastonach w pomieszczeniu, co sprawito, ze obraz stal si¢ mato kon-

trastowy i wyrazZny, miejscami zaciemniony, natomiast w tle wida¢ byto duzo odblaskéw Swiatta. Proba
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Rysunek 5.11: Testowanie systemu dla réznych 0s6b — wyraz twarzy naturalny.
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Rysunek 5.12: Testowanie systemu dla r6znych oséb — wyraz twarzy uSmiechnigty.

analizy w takich warunkach kolejnej osoby przedstawiona zostata na rysunku 5.13. Niestety system nie
dziatat prawidtowo, wykrywajac poprawnie jedynie oczy. Usta nie zostaly w ogdle wykryte, natomiast

punkty kontrolne brwi nie pokrywaly si¢ z brwiami na obrazie wejsciowym
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Rysunek 5.13: Testowanie systemu dla r6znych os6b — btedne wykrycie ust oraz brwi.

Podsumowanie

Testy przeprowadzone na réznych osobach, w réznych warunkach pokazuja, ze algorytmy radza
sobie catkiem dobrze z ré6znymi cechami szczegdlnymi odpowiednimi dla réznych oséb réznych pici.

Przeszkoda w prawidtowym funkcjonowaniu moga okaza¢ si¢ utrudnione warunki o§wietleniowe. Jak
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wykazaty testy, nadmierne o§wietlenie naturalne lub sztucznie wytworzone cienie moga okazac si¢ duzo
trudniejszymi warunkami, niz sztuczne o§wietlenie w srodku nocy. Najmniej podatna na zakiécenia czg-
Scig algorytmu jest ta, ktéra odpowiada za detekcje oczu. Najbardziej wrazliwa na zakiécenia i wptyw

Srodowiska zewngtrznego jest detektor ust.

5.1.6. Analiza blednych rozwiazan

Gtéwnymi czynnikami powodujacymi zaburzong prace algorytméw, co w efekcie objawialo si¢ Zle

wyznaczonymi punktami kontrolnymi, sa:

o slaba jako$¢ oSwietlenia,

e zakldcenia wystgpujace na obrazie wejsciowym,

e clementy przystaniajace twarz.

Jakos$¢ oSwietlenia moze zostaé poprawiona poprzez odpowiednia, wstgpna poprawe kontrastu ob-
razu oraz wyroéwnanie histogramu. Pomocny mégtby okazaé si¢ rowniez algorytm wyostrzajacy obraz.
Zaklécenia wystepujace na obrazie mozna prébowaé zniwelowac stosujac filtry rozmywajace (dolno-
przepustowe, filtr Gaussa) badz filtr medianowy z odpowiednio dobrang maska.

Elementy przystaniajace twarz sa najtrudniejszym wystepujacym problemem. Trudnos$¢ polega na
tym, Ze trudno jest przewidzieC, jakiego rodzaju element wystgpuje na obrazie, oraz sposéb jego iden-
tyfikacji. Préba korekcji obrazu moze polegaé na przyblizonym odtworzeniu obrazu znajdujacym si¢ w
przystonigtym miejscu badZ — jezeli to mozliwe — pominigcie danego fragmentu obrazu i kontynuacja
dalszego przetwarzania.

Z zakl6ceniami spowodowanymi przez okulary mozna sobie radzi¢ na kilka sposobéw. Okulary sa
powszechnie stosowane, wigc mozna stworzy¢ osobny algorytm do ich wykrywania, a nastgpnie odpo-

wiedniej interpretacji i analizy takiego obrazu.

5.1.7. Podsumowanie

Jednym z wyznacznikéw jakosci algorytmu wykrywania twarzy moze by¢ zmierzenie czasu od mo-
mentu rozpoczgcia analizy twarzy do momentu akceptacji — czyli do znalezienia twarzy na obrazie wej-
Sciowym i rozpoczgcie wyszukiwania punktéw kontrolnych. W tabeli 5.1 przedstawiono wyniki dla po-

szczegllnych testow. Kazdy rodzaj testu przeprowadzany byt na trzech sekwencjach wideo.

Wyniki uzyskane z przeprowadzonych pomiaréw mozna interpretowaé w nastgpujacy sposob:
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Tablica 5.1: Czasy wykrycia twarzy dla poszczegdlnych warunkéw otoczenia.

Rodzaj testu Sredni czas akceptacji
Swiatto naturalne 9s
Swiatto sztuczne 16s
Osoba w okularach, Swiatlo naturalne 14s
Ruchoma twarz, Swiatto naturalne 28s

e Sztuczne o$wietlenie wprowadza dodatkowe szumy, co powoduje wydluzenie czasu akceptacji,
obszar twarzy zostaje znieksztalcany poprzez zaktdcenia, co powoduje, ze algorytm dopasowania

szablonu zwraca rézne wartosci wspétczynnika dopasowania dla kolejnych klatek.

e Osoba w okularach powoduje znieksztalcenie obrazu, ale nie wptywa to w znaczacy sposéb na

czas akceptacji. Poprawg detekcji punktéw kontrolnych oczu uzyskujemy stosujac metode Hough.

e Ruchoma twarz, badZ ruch kamery w trakcie wyszukiwania twarzy na obrazie bardzo znaczaco
wydluza okres akceptacji. Aby zapewnié optymalny czas wykrycia twarzy, nalezy starac si¢ za-

pewnic jak najbardziej statyczny obraz w tej poczatkowej fazie dziatania algorytmu.

5.2. Mozliwosci dalszego rozwoju algorytmu i aplikacji

Prezentowane rozwiazanie i zastosowane algorytmy sa baza do dalszych prac. Mozliwosci rozbu-
dowy jest bardzo wiele. Jednym z ciekawych zagadnien pozwalajacych poprawi¢ skuteczno$¢ detekcji
elementéw twarzy jest transformata falkowa, ktéra moze by¢ wykorzystywana do odnajdywania oraz
Sledzenia cech. Temat szerzej opisany jest w [8].

Model tréjwymiarowy gltowy oraz algorytmy animacji moga by¢ usprawnione, tak aby animacja
byta plynniejsza. Wprowadzenie dodatkowych punktéw wygtadzi prezentowana twarz, ktéra stanie sig¢
bardziej realistyczna. Bardzo wiele szczegétowych detali twarzy moze zosta¢ poprawiona lub dodana.

Aplikacja jest réwniez dobrg baza do stworzenia aplikacji tworzacej model tréjwymiarowy postaci,
ktéra nasladuje gesty i zachowania osoby analizowana na obrazie wideo. Odpowiednia interpretacja
punktéw kontrolnych oraz ich przemieszczenn moze pozwoli¢ na doglebna analize mimiki osoby i proby

na$ladowania jej uczud.
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6. Podsumowanie

Skomplikowane zagadnienie, jakim jest rozpoznawanie obrazéw, moze zosta¢ zaimplementowane
przy uzyciu stosunkowo nieskomplikowanych algorytméw, co przedstawiono w niniejszej pracy. Zado-
walajace rezultaty mozna osiagnaé bez uzywania skomplikowanych i ztozonych obliczen. Biorac pod
uwage moc obliczeniowa komputerdw wrastajaca z dnia na dzief, uzyskujemy coraz to szersze moz-
liwosci tworzenia bardzo zaawansowanych systeméw detekcji oraz analizy. Zastosowane w pracy al-
gorytmy sa wystarczajaco szybkie, aby system moégt dziata¢ w czasie rzeczywistym. Zaprojektowany
system dziata w pelni automatycznie i nie wymaga od uzytkownika zadnej kalibracji ani wstgpnej kon-
figuracji. Algorytmy sg tak opracowane, aby radzity sobie z zakléceniami wystgpujacymi stosunkowo
czgsto przy procesie nagrywania twarzy w réznych warunkach. System zostat przetestowany w roz-
nych warunkach o§wietlenia i o réznych porach dnia. Algorytmy spetniaja swoje zadanie zaréwno przy
Swielte dziennym jak i sztucznym. Przy r6znym o§wietleniu moga pojawic si¢ réznego rodzaju refleksje
oraz cienie, co moze spowodowac zmiang obrazu twarzy. Jezeli zacienienie obrazu nie jest bardzo zna-
czace i elementy twarzy sa widoczne, system jest w stanie wykry¢ elementy twarzy poprawnie. Jako§
detekcji zalezna jest od jakoSci obrazu wejsSciowego, od tego czy obraz jest zaktécony i w jakim stopniu.
Duzy wplyw na poprawnos¢ detekcji ma dynamika osoby siedzacej przed kamerg oraz samej kamery. Im
wigcej ruchu, tym bardziej znieksztatocny obraz. Detekcja punktéw kontrolnych moze by¢ mocno zabu-
rzona poprzez ruchy kamery, jednakze w zdecydowanej wigkszosci przypadkéw kamera jest statyczna
a ruch wystegpuje jedynie na filmowanym obrazie, a na takiego rodzaju zakiécenia system jest o wiele
bardziej odporny. Wstepnie postawione zatozenia pracy udato si¢ spetni¢, tworzac w petni automatyczny
system dzialajacy w czasie rzeczywistym. Rezultatem dziatania algorytméw zaimplementowanych w
ramach niniejszej pracy jest tréjwymiarowy model, ktéry przybliza anatomi¢ i dynamik¢ osoby anali-
zowanej. Testy zaprezentowaly rézne aspekty odwzorowania cech anatomicznych badanych oséb oraz
sposéb prezentacji gestow i min przez trojwymiarowy model twarzy.

Wszechobecne media, nieograniczone zasoby Internetu oraz coraz szybsze lacza staja si¢ niezasta-
pionym no$nikiem juz nie tylko tekstu i statycznego obrazu, ale coraz czgsciej obrazu wideo w wysokiej
rozdzielczosci. Coraz popularniejsze staja si¢ internetowe serwisy informacyjne, ktére udostgpniaja stru-

mien wideo przedstawiajacy relacje na zywo. Coraz wigcej powstaje serwiséw pozwalajacych na tatwe
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gromadzenie, wymiang¢ pikéw wideo, a nawet na prowadzenie dziennikéw poprzez nagrania multime-
dialne. W ten sposéb zasypywani jesteSmy multimedialnymi informacjami. Sytuacja ta wptywa bardzo
korzystnie na pojawianie si¢ nowych sposobéw analizy takich danych. Sprzyja to rozwojowi nie tylko
nowych technik kompresji oraz kodowania wiadomos$ci multimedialnych, ale réwniez algorytmy detekcji
i analizy sa ciagle ulepszane. Powstaje masa nowych rozwiazan, w gruncie rzeczy opartych na prostych

i szybkich algorytmach graficznych.

Rezultaty jakie uzyskano w niniejszej pracy moga by¢ wykorzystane przy opracowywaniu nowocze-
snych interfejséw HCI (ang. Human-Computer Interaction). Wyobrazmy sobie wirtualng postaé rozma-
wiajaca z uzytkownikiem, zamiast tekstowych polecen — sposéb ten z pewnoscig jest blizszy naturalnej
konwersacji i komunikacji. Dziedzina projektowania interakcji rozwija si¢ bardzo szybko i opera sig
na projektowaniu zorientowanym na uzytkownika. Zastosowanie awataru jest jednym ze sposobdw, by
nawiazaé kontakt z uzytkownikiem, sprawi¢ wrazenie, ze system interesuje si¢ klientem. Tego typu roz-
wiazania stosuje si¢ rowniez w czatbotach oraz nowoczesnych systemach CRM (ang. Customer Relation-
ship Management). Te pierwsze moga znaleZ¢ szerokie zastosowanie w systemach ekspertowych, czyli
systemach posiadajacych baze wiedzy stuzacych do diagnozowania rozmaitych probleméw i usterek.
System taki moze by¢ zamiennikiem biura pomocy (ang. Help Desk), gdzie program stara si¢ uzyskac
niezbgdne informacje od uzytkownika, a posSrednikiem informacji jest awatar. Dodajac do tego system
analizujacy twarz uzytkownika i wykrywajacy jego gesty oraz emocje, mozna analizowa¢ zachowania
oraz reakcje osoby, przez co trafniej mozna sterowaé konwersacja i lepiej dobieraé pytania. Kontekstem
z jakiego czerpane sa informacje to juz nie tylko odpowiedzi na pytania bota', ale réwniez zachowania

uzytkownika oraz jego reakcje na dane pytania.

Zaprezentowane tutaj rozwiazania oraz problemy, z jakimi nalezy si¢ zmierzy¢ podczas préby ana-
lizy ludzkiej twarzy daja poglad na to, ze bardzo trudno jest stworzy¢ system dziatajacy bezblednie.
Detekcja ludzkiej twarzy to temat bardzo rozlegly i badany juz od dawna. Techniki analizy i detekcji
twarzy w duzej mierze opracowywane sa przez instytuty zajmujace si¢ bezpieczenstwem. Twarz jest w
zasadzie kluczowym elementem, ktéry moze stuzyé do identyfikacji os6b nagranych przez kamery sys-
temu bezpieczefistwa. Tutaj takze algorytmy czasu rzeczywistego maja duze znaczenie — w sytuacji, gdy
kamery umieszczone sa w miejscu publicznym moze zaistnie¢ konieczno$¢ weryfikacji oséb znajduja-
cych si¢ na obrazie zanim zdaza opusci¢ dane miejsce.

Z biegiem czasu, gdy komputery osiagna jeszcze wyzsze moce obliczeniowe, a otaczajace nas media
stang si¢ jeszcze bardziej wszechobecne, przewidywac¢ mozna bardzo szybki rozwdj dziedziny analizy
i rozpoznawania obrazéw — zaréwno na komputerach, ale réwniez na coraz bardziej rozbudowanych

telefonach komérkowych. Techniki rozpoznawania obrazéw i ich analizy, a takze sposéb prezentacji

! program wykonujacy pewne czynnosci w zastepstwie czfowieka
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informacji w sposéb tréjwymiarowy znajduja coraz to nowe zastosowania.
Z pewnoscia nie sposéb przewidzie¢ wszystkich mozliwosci dalszego rozwoju dziedziny, nie mniej
jednak §ledzac na biezaco postepy, jakie sa dokonywane w tej tematyce mozna spodziewaé si¢ bardzo

zaskakujacych rezultatéw w niedalekiej przysztosci.
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