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Przedmowa

Rozprawa poswigcona jest problematyce detekcji twarzy na obrazach cyfrowych dla
zadan rozpoznawania ludzi w systemach biometrycznych.

Detektory twarzy niezwykle rzadko wystepuja jako niezalezne systemy. Przewaznie sa
jednym z krokow wigkszych systeméw osadzonych w szerokiej dziedzinie zadan zwiazanych
z rozpoznawaniem ludzi i niewatpliwie naleza do ich kluczowych elementéw, poniewaz
wynik ich dziatania znaczaco wptywa na ogolna efektywno$¢. Systemy uzywajace twarzy
jako cechy poddawanej rozpoznawaniu sa jednymi z najbezpieczniejszych i
najwygodniejszych sposobow identyfikacji tozsamosci, poniewaz wydaja si¢ by¢ najbardziej
intuicyjnym i naturalnym rozwiazaniem. Niezwykle istotnym czynnikiem przemawiajacym za
tym rozwiazaniem jest fakt, ze pobranie probki twarzy dokonywane jest w sposob
bezinwazyjny, a co wazniejsze moze odbywac si¢ przy braku interakcji z identyfikowana
osoba. Inne, czgsto wykorzystywane cechy biometryczne (np. tgczowka oka, odciski palcow),
nie oferuja takiej elastycznosci. Kolejna, niewatpliwa cecha przemawiajaca za uzyciem
twarzy do celé6w rozpoznawania, jest duza ilo$¢ baz danych je zawierajacych.

Mimo poswigcenia ogromnej ilo$ci czasu i1 energii przez wielu naukowcdéw na calym
swiecie aktualnie nie ma detektora twarzy, ktory bylby w stanie bezbtednie lokalizowaé osoby
w kazdych warunkach. W dalszym ciagu trwaja prace nad opracowaniem jeszcze
efektywniejszych i co wazne — coraz szybszych detektorow, potrafiacych sprawnie pracowac
nawet na biurkowych komputerach. Czas dzialania jest istotnym czynnikiem, ktory
bezposrednio wptywa na klasyfikacje do jakich zadan dany detektor moze by¢ uzyty. Te
najszybsze sa najbardziej pozadane do zadan rozpoznawania ludzi w czasie rzeczywistym, np.
bezinwazyjnej kontroli ruchu na lotniskach. Dodatkowo detektor powinien dobrze radzié
sobie w niekorzystnych warunkach, do ktorych naleza: zmienne, kierunkowe oswietlenie,
czgsciowe przestonigcie, obrdt czy elementy zaklocajace. Powinien rowniez poprawnie
dziata¢ z obrazami czarnobialymi jak i kolorowymi (wtedy informacja o kolorze powinna by¢
wykorzystana dla poprawienia efektywnosci, a nie pomijana).

W najnowszych rozwiazaniach caty proces detekcji jest podzielony na dwa gléwne
etapy: generowanie kandydatow 1 ich weryfikacje przez algorytm ,twarz/nie twarz”. W
literaturze poswigcono wiele miejsca na opracowanie coraz lepszych rozwiazan obejmujacych
drugi blok, a ten pierwszy pozostawiano przewazne w bardzo uproszczonym ksztalcie.
Wynikato to z prostego przestania, ze algorytmy je realizujace nie moga by¢ zbyt

skomplikowane, a przez to kosztowne czasowo, poniewaz moc obliczeniowa musiata by¢



skierowana do drugiego etapu detekcji. Nie zauwazono przy tym, ze zawezenie ilo$ci probek
zlokalizowanych jako obszar potencjalnie zawierajacy twarz, réwnie skutecznie potrafi
zwigkszy¢ efektywno$¢ catego systemu, zarowno w dziedzinie czasu jak i skutecznosci.

Wobec przedstawionych powyzej powodow celem pracy jest ,,Opracowanie metody i
realizacja algorytmow do zadan lokalizacji obszarow zawierajacych twarz na obrazach
cyfrowych”, a teza, ze: ,Jednoczesne uwzglednienie informacji o owalnym ksztalcie
twarzy 1 procedury zmiennego promienia moze by¢ podstawa do budowy skutecznej metody
lokalizacji twarzy na obrazach cyfrowych, a dodatkowo uzycie informacji o kolorze skory
zwigkszy jej skutecznos¢”.

Przedmiotem badan sa metody sluzace do zadan detekcji twarzy. Metodyka badan
opiera si¢ na analitycznym przegladzie istniejacych podej$¢ i rozwiazan, a w efekcie
zaproponowaniu metody, dajacej w rezultacie lepszy wynik niz algorytmy bazowe, od
ktoérych modyfikacje wyprowadzono.

Na calo$¢ pracy sktadaja sig z cztery rozdzialy, zakonczenie 1 bibliografia.

W rozdziale 1 przedstawiono przeglad swiatowych osiagni¢¢ oraz usystematyzowano
wiedze w zakresie problemu detekcji twarzy na obrazach. Opierajac si¢ na tej podstawie
zdefiniowano cel 1 tezg pracy.

W rozdziale 2 dokonano analizy wybranych algorytméw, przedstawiono ich stabe
punkty, po czym zaproponowano zmiany umozliwiajacych ich wyeliminowanie, wliczajac
uzasadnienie ich uzycia. Te czynno$ci daty przestanke do uzyskania lepszych wynikow. W
rozdziale dokonano rowniez przegladu i krétkiego oméwienia metod obrobki wstepne;.

Rozdziat 3 zostal poswigcony opisaniu procesu badawczego. Na jego potrzeby
przeprowadzono eksperymentalne badania, majace na celu uzyskanie odpowiedzi, czy
zaproponowane zmiany przektadaja si¢ na polepszenie wyniku. Dodatkowo wyznaczono
optymalne parametry pracy algorytmow, dla ktéorych metoda zwraca najlepsze rezultaty.
Ostateczne przeprowadzono analiz¢ uzyskanych wynikow.

W rozdziale 4 przedstawiono implementacj¢ przedstawionych algorytmow w
programie ,,FaceLocalizator”, zrealizowanego w jezyku wysokiego poziomu C++, wspartego
przyjaznym, graficznym $rodowiskiem.

Glownym rezultatem jest opracowanie metody do zadan lokalizacji twarzy na
obrazach cyfrowych z wykorzystaniem jej ksztattu, koloru i1 procedury zmiennego promienia.
Przy tym mozna wyrdzni¢ nastgpujace etapy pracy nad jego uzyskaniem:

- przeglad literatury naukowej po§wigconej problemowi detekcji i lokalizacji twarzy,
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- sformutowanie idei wykorzystania ksztaltu twarzy, procedury zmiennego promienia i
macierzy gradientow do zadan lokalizacji twarzy, dzialajacych zar6wno z obrazami
kolorowymi jak i w skali szaro$ci;

- eksperymentalne udowodnienie, ze opracowana metoda uzyskuje lepsze wyniki od metod
bazowych,

- stworzenie programu w jezyku wysokiego poziomu (C++) realizujacy opracowany

algorytm.

Autor chcialby wyrazi¢ swoje serdeczne podzigkowanie dla profesora Georgy
Kukharev’a za podzielenie si¢ swoja ogromna wiedza 1 doswiadczeniem, jak réwniez za

zaangazowanie 1 po§wigcony czas.



Wykaz wazniejszych skrotow 1 oznaczen

DCT - dyskretna transformata kosinusowa (ang. Discrete Cosine Transform);
ERR - wspotczynnik rownowagi (ang. Equal Error Rate);

FaReS - system rozpoznawania twarzy (ang. Face Recognition System);

FAR - wspoélczynnik fatszywej akceptacji (ang. False Accept Rate);

FRR - wspoélczynnik falszywego odrzucenia (ang. False Reject Rate);

FFT - szybka transformata Fouriera (ang. Fast Fourier Transform);

ICA - analiza niezaleznych komponentow (ang. Independent Component Analysis);
MT - macierz trafien

KLT - transformacja Karhunena-Loeve’a (ang. Karhunen-Loeve Transform);
LDA - liniowa analiza dyskryminacyjna (ang. Linear Discriminant Analysis);
MLP - wielowarstwowy perceptron (ang. Multi Layer Perceptron);

PCA - analiza komponentow gldwnych (ang. Principal Component Analysis);

ZMT - zbiorcza macierz trafien

M - wysokos$¢ obrazu w pikselach;

N - szeroko$¢ obrazu w pikselach;
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1. Wprowadzenie

1.1. Wprowadzenie do problemu detekcji twarzy

Wraz z niesamowicie szybkim rozwojem branzy informatycznej, ro$nie
zainteresowanie nowymi technikami interakcji czlowieka z maszynami (HCI — Human
Computer Interaction). Oczywistym jest fakt, ze komunikacja migdzy ludzmi polegajaca
przede wszystkim na rozmowie 1 obserwacji rozmowcy nie zostala dotad zaadoptowana do
interakcji miedzy cztowiekiem i1 maszyna. Tu nadal dominuje klawiatura, uzupetniana przez
myszke. Réwniez ekrany dotykowe nie posiadaja tych cech, ktorych uzywa si¢ w kontaktach
migdzy ludzkich. Niesamowity wzrost zainteresowania poszukiwaniami rozwiazan
probleméw z dziedziny przetwarzania obrazoéw twarzy bazuje na przestaniu, ze informacje o
intencjach, stanie i tozsamos$ci uzytkownika moga by¢ wyodrgbnione z obrazu, a komputer
moze reagowac stosownie do sytuacji, np. poprzez obserwowanie jej wyrazu.

Kolejnym powodem dla ktorego rozwijane sa systemy bazujace na przetwarzaniu cech
biometrycznych twarzy sa kwestie bezpieczenstwa. Na przestrzeni ostatnich lat znaczaco
wzrosto zagrozenie terroryzmem, a takze przestgpczoscia gospodarcza zwiazang z
nieupowaznionym dostgpem do poufnych zasobow. Niezbednym stato si¢ opracowanie
nowych systemoéw dostgpu i1 kontroli, mogacych zastapi¢ dotychczasowe rozwigzania
bazujace na kartach magnetycznych i PIN’ach.

Zauwazono, ze niewatpliwie najlepsza metoda identyfikacji jest uzycie danych
ptynacych z wykorzystania cech biometrycznych. Biometryka [Wo0097, Kyx01] okresla
metody pomiarow fizycznych cech lub charakterystycznego zachowania cztowieka oraz
metody ich porownywania z odpowiadajacymi im danymi zapisanymi w bazie danych,
przeznaczona do rozpoznania lub potwierdzenia jego tozsamosci. Niewatpliwa zaleta
biometryki jest wykorzystanie zasady bazujacej na idei ,,czyms$, czym jeste$” a nie na ,,czyms,
co pamigtasz, czy masz przy sobie”. Poniewaz niezwykle trudno jest podrobi¢ lub ukrasé¢
czyje$ indywidualne dane biometryczne, systemy dostepu lub identyfikacji je wykorzystujace
naleza do najbezpieczniejszych i najwygodniejszych narzedzi autoryzacji.

Najczesciej wykorzystywane cechy biometryczne wykorzystywane do identyfikacji to
[Rih00]: twarz, odcisk palca, teczoOwka i siatkowka oka, glos, geometria dtoni i palca, podpis,
sposob pisania, kod DNA, ksztalt ucha, zapach, a nawet sposob chodzenia. Cz¢$¢ z nich jest
stabo poznana lub niemozliwa do realizacji z powoddéw technicznych — trudno$¢ pobierania

probek (np. DNA, zapach), niski wspotczynnik réznorodnosci (np. sposob chodzenia, ksztatt
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ucha, zapach). Dlatego na co dzien, w praktycznych zastosowaniach, najczesciej korzysta sie
z obrazu twarzy, odcisku palca i teczéwki oka.

Jesli jako gléwne czynniki decydujace o jakosci wzia¢ nieinwazyjnos$¢, brak
koniecznos$ci interakcji i mozliwos¢ wykorzystania istniejacych systeméw, niewatpliwie
najbardziej atrakcyjnymi sa metody bazujace na przetwarzaniu danych ptynacych z obrazu
twarzy. Istniejace bazy danych zdje¢ twarzy (np. policyjne), mnogos¢ systemow monitoringu
(np. na lotniskach) [BTTO03] jak réwniez coraz szybsze komputery pozwalaja na szybkie i
niekosztowne zbudowanie efektywnych systeméw identyfikacji.

Od dhuzszego czasu twarz ludzka byta obiektem badan wielu naukowcow, chcacych
opracowac skuteczne algorytmy pozwalajace dokonywaé rozpoznawania tozsamosci, jak
rowniez stanu emocjonalnego, jednak dopiero w ostatnim dziesigcioleciu XX wieku zostaty
one zintensyfikowane. Stato si¢ tak poniewaz powstajace wtedy komputery i ich dynamiczny
rozwdj pozwolity wcieli¢ w zycie czg$¢, wezesniej czysto teoretycznych pomystow [Kir90,
Wys67].

O tym jak powaznie traktuje si¢ przetwarzanie obrazu twarzy w celach poprawy
bezpieczenstwa niech §wiadczy dyrektywa Komisji Europejskiej, ktéra uznata twarz ludzka
za gtéwny identyfikator biometryczny, a swoim czlonkom nakazata ujednolicenie formatu
wiz 1 paszportdéw poprzez umieszczenie w nich cyfrowych zdje¢ do 2005 roku co zostato
p6zniej odroczone o kolejne 3 lata. Podobne dyrektywy wydano w stosunku do wiz i
pozwolen na pobyt dla os6b spoza UE [UE03].

Jednak, aby bylo mozliwe jakiekolwiek przetwarzanie obrazu twarzy zachodzi
potrzeba zlokalizowania jej polozenia na obrazie. Dla komputera kazdy obraz to tablica
zawierajaca piksele o r6znych wartos$ciach i to co dla cztlowieka jest oczywiste, dla maszyny —
niekoniecznie. Lokalizacja twarzy na obrazie okazata si¢ problemem na tyle
skomplikowanym, ze dotychczas nie udalo si¢ stworzy¢ systemu dajacego gwarancje
poprawnej lokalizacji, co jest powodem ciagltego poszukiwania i ulepszania istniejacych
rozwigzan. Niewatpliwie waznym pytaniem przy budowie detektora twarzy jest ustalenie
wymagan jakie ma spetnia¢ na wyjsciu. Nie zawsze konieczne jest poszukiwanie wszystkich
twarzy (np. w systemach kontroli dostepu), albo wazny jest czas przetwarzania (np. w
systemach ciaglej obserwacji na lotniskach). Istotne jest rowniez to, ze detektory twarzy
sporadycznie s3 uzywane jako samodzielne systemy, gdzie wynik ich dziatania jest
jednoczesnie wyjsciem, lecz stanowia zaledwie pierwszy, cho¢ bardzo istotny etap. Dlatego

czgsto kosztem jakosci ulepsza si¢ wynik w dziedzinie czasu.
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Definicja lokalizacji twarzy: Zadaniem lokalizacji twarzy na dostarczonym obrazie
nazywamy ustalenie jakie jest potozenie i wielkos¢ kazdej twarzy przy zatozeniu, ze posiada
sie wiedze na temat ilosci ich wystepowania [Yan02].

Definicja detekcji twarzy: Zadaniem detekcji twarzy na dostarczonym obrazie jest
ustalenie czy wystepujq na nim twarze, a jesli tak to zwrocenie polozenia i wielkosci kazdej z
nich [Yan02].

Istnieje szereg czynnikéw mogacych w istotny sposob wptywaé na charakterystyke
wizerunku twarzy. Poza tym one same, ich wzorce, nie sa jednakowe. Umyst ludzki potrafi
doskonale klasyfikowaé te drobne réznice, nie majac problemu z prawidtowa klasyfikacja
lecz dla maszyny nie jest to zadanie tatwe. Powstaje wigc skomplikowany problem lokalizacji
wzorca, czyli twarzy, ktory na dodatek nie jest jednakowy. RoOwnie niekorzystnym
zjawiskiem jest stosunkowo czgste wystgpowanie tych niekorzystnych dla spojnosci
wizerunku twarzy czynnikéw, jak rowniez ich kumulowanie si¢. Na rysunku 1.1
przedstawiono przyktady obrazéw zawierajace zaklocenia mogace sprawi¢ trudno$¢ przy
lokalizacji. Naleza do nich [Phi99, GroO1, Kuk03a]:

- kierunek obrotu twarzy — obrazy twarzy zmieniaja si¢ w zaleznos$ci od relacji potozenia
twarz-kamera (frontalny, 45 stopni, profil, ,,do gory nogami”), a niektore cechy twarzy,
takie jak nos lub oczy, moga by¢ czgsciowo lub catkowicie zastonigte;

- obecnos¢ przeszkod — cechy twarzy takie jak broda lub wasy, jak réwniez przedmioty, np.
okulary, moga by¢ obecne lub nie; ich ewentualne wystgpowanie drastycznie zmienia
charakterystyke twarzy, np. ksztalt, kolor i wymiar;

- wyraz twarzy — wyglad twarzy jest $cisle zwiazany z jej wyrazem; twarz ludzka posiada
najwigksze skupisko migs$ni na ludzkim ciele, mogace znieksztalca¢ ja w znaczny sposob;
do réznych wyrazow wliczamy migdzy innymi u$miech, smutek, mimike;

- przestonigcie — twarz moze by¢ cze§ciowo lub catkowicie przestonigta przez inny obiekt;
W tej grupie pojawia si¢ rowniez wyjatkowo trudny przypadek, gdy na obrazach
zawierajacych grupe ludzi, czg$¢ twarzy moze by¢ przestonigta przez jedna lub wiele
innych twarzy;

- jakos$¢ i charakterystyka obrazu — podczas tworzenia obrazu czynniki takie jak $wiatto
(spektrum, charakterystyka, intensywno$¢) 1 charakterystyka techniczna kamery
(przestona, rozdzielczo$¢ matrycy cyfrowej, jako$¢ zastosowanej optyki, balans bieli itp.)
znaczaco wptywa na wyglad twarzy;

- przynalezno$¢ rasowa — niewatpliwie duza réznorodnos¢ odcieni skory dla réznych ras

ludzi jest dodatkowa przeszkoda w lokalizacji szczegolnie, gdy wzia¢ pod uwage, ze
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wiele systemOw bazuje na segmentacji kolorow ,,twarzo-podobnych” uzalezniajac dalsze

obliczenia od ich wystapienia;

Rys. 1.1. Przyktady obrazéw mogacych sprawi¢ problem przy procesie detekcji:
a) obrot twarzy; b) obecno$¢ przeszkod — np. broda i okulary; ¢) wyraz twarzy;

d) przestonigcie; ) jakos$¢ obrazu — $wiatto kierunkowe; f) przynaleznos¢ rasowa

Istnieje bardzo wiele zagadnien z dziedziny przetwarzania obrazéw zawierajacych
twarz, ktore sa S$ciSle zwiazane z detekcja twarzy. Niemal wszystkie z nich do peini
automatycznego dziatania potrzebuja skutecznych algorytmoéw zwracajacych polozenie i
wielko$¢ twarzy. Poprawna detekcja jest warunkiem niemal niezbgdnym i koniecznym
poniewaz w duzym stopniu determinuje jako$¢ wynikéw obliczanych w nastgpujacych po niej
algorytmow. Ponizej (rys. 1.2) przedstawiono uproszczony schemat idei typowych,

automatycznych systemow rozpoznawania ludzi na podstawie wizerunku twarzy.

Baza twarzy
"!{‘- L 4‘ » i
Obraz wejsciowy Detekcja cech =B =

Wynik
rozpoznawania

Komparator —»

Rys. 1.2. Schemat blokowy automatycznych systemow rozpoznawania ludzi

na podstawie wizerunku twarzy
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Mozemy wyr6zni¢ kilka probleméw, do rozwiagzania ktéorych niezbedne jest
skorzystanie z metod lokalizacji twarzy [Kuk03a]:

- lokalizacja polozenia twarzy — najprostszy przypadek, gdzie wynikiem systemu jest wynik
lokalizatora;

- detekcja cech twarzy — celem takich systemow jest okreslenie istnienia 1 potozenia cech
takich jak oczy, nos, brwi, usta, uszy, itd. [Mas02a, Kas05];

- weryfikacja twarzy — twarz z obrazu wejSciowego jest porbwnywana z jedna twarza z
bazy (problem poréwnania nazywany ,,jeden do jednego” — ang. ,,one to one”); czgsto
spotykana przy systemach kontroli dostepu;

- rozpoznawanie twarzy — obraz wejsciowy jest pordwnywany z obrazami z bazy danych,
po czym zwracany jest wynik okreslajacy tozsamos$¢ osoby badanej (problem poréwnania
nazywany ,,jeden do wielu” — ang. ,, one to many”);

- tracking twarzy — celem trackingu jest obliczanie w czasie rzeczywistym potozenia
twarzy, jak rowniez jej orientacji,

- rozpoznawanie ekspresji twarzy — rozwiazuje problem ustalenia stanu emocjonalnego
wystepujacego na twarzy, np. smutku, Smiechu, strachu, itp.

Podczas analizy wszelkich podejs¢ do lokalizacji i1 detekcji twarzy, niezwykle
istotnymi parametrami sa te, dzigki ktérym mozna szybko oceni¢ efektywnos¢ danej metody.
Zaliczamy do nich [HjeO1, Yan02]:

- wspodtczynnik detekcji  (ang. detection rate) — jest to stosunek ilosci twarzy
zlokalizowanych przez algorytm detekcji do ilo$ci twarzy rzeczywiscie znajdujacych si¢
na obrazach;

- bledne odrzucenia (ang. false negatives) — okresla, jak duzo obszaré6w obrazu opisujacych
twarz nie zostalo zakwalifikowanych jako twarze;

- Dbledne przyjecia (ang. false positives) — okresla, jak duzo regiondéw obrazu zostato btednie
zakwalifikowanych jako twarz mimo, Ze jej nie opisuje.

Dokonujac oceny systeméw detekcji powinno si¢ analizowaé te parametry, przy
zatozeniu, ze oceniamy wszystkie razem, a nie oddzielnie. Jest to istotne, poniewaz
przewaznie wystepuje sytuacja, ze gdy polepszamy jeden, efektywnos$¢ innych maleje.
Szacuje sig, ze istnieje okoto 150 réznych podej$¢ do rozwiazania problemu detekcji twarzy
[YanO2a]. Bardzo wiele z nich ma zapozyczenia z szerokiej grupy metod stosowanych do
rozpoznawania tekstur czy ksztaltow — niekoniecznie twarzy. Czgsto wystgpuje rowniez

stwierdzenie, ze problem detekcji twarzy mozna rozpatrywa¢ jako dwuklasowe
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rozpoznawanie obrazu — klasy twarzy i ,,nie twarzy”. Oczywiscie nie jest to tatwe, poniewaz

istnieje wielkie zroznicowanie wewnatrz klasowe.

Oproécz wspotczynnikow detekcji opisanych powyzej o jakosci danego algorytmu
detekcji decyduje réwniez:

- szybko$¢ dziatania — niezwykle istotny czynnik poniewaz zdecydowana wigkszo$¢
zastosowan detektorow jest jedynie wstgpnym procesem (np. w systemach kontroli
dostepu — ang. access control); zaleca si¢ pracg w czasie rzeczywistym (ponad 25 klatek
na sekundg);

- wielko$¢ twarzy mozliwej do rozpoznania — okresla wielko$¢ twarzy (wyrazang
przewaznie w procentach w stosunku do wysokos$ci obrazu wejsciowego) ktora system
potrafi wykry¢ — zar6wno maksymalna jak 1 minimalna;

- przestrzen koloréw — przewaznie systemy budowane z dedykacja dla kolorowego obrazu
sa calkowicie nieprzydatne dla obrazow w odcieniach szaro$ci, co znaczaco obniza ich
warto$¢ komercyjna, gdyz kamery przemystowe w znakomitej wigkszos$ci pracuja wtasnie
w odcieniach szaro$ci; nalezy wspomnie¢, ze dla odmiany systemy pracujace z obrazami
w skali szarosci doskonale radza sobie réwniez z kolorowym zrodtem — po prostu
implementowany jest dodatkowy, wstepny krok ,,normalizacyjny” zamieniajacy kolor na
skale szarosci.

Niezaleznie od uzytej metody detekcji, kazda korzysta z tej samej drogi
umozliwiajacej osiagnigcie sukcesu. Pierwszym krokiem jest zawsze dostarczenie obrazu w
formie tablicy pikseli o okre$lonej wielkosci, gdzie warto$¢ kazdego z nich moze by¢
okreslona przy pomocy odcieni szaro$ci (wartosci 0-255) lub przy pomocy ktoérejs z
kolorowych przestrzeni barw — najczesciej przy pomocy przestrzeni RGB (trzy skladowe — R:
0-255, G: 0-255, B: 0-255). Ten obraz jest nastgpnie normalizowany przy pomocy narzgdzi
pre-processingu takich jak filtry, skalowanie, obracanie, redukcja cech itp. Nastepnie tak
obrobiony materiat jest przekazywany kolejnemu blokowi funkcyjnemu — glownemu
algorytmowi detekcji. Jego odpowiedni dobor w duzej mierze decyduje o efektywnosci
catego systemu. Jednak Zle przygotowane wczesniejsze kroki moga spowodowaé uzyskanie
znacznie gorszego rezultatu, niz byl mozliwy. Oczywiscie ostatecznym wyjsciem kazdego
systemu detekcji jest potozenie 1 wielkos¢ kazdej z wykrytych twarzy zapisana przewaznie
jako potozenie jednego z naroznikéw prostokata opisujacego obszar zawierajacy twarz i
wielkosci jego jednego z bokow (drugi jest obliczany na zasadzie proporcjonalno$ci). Kazdy z

blokéw moze by¢ bardzo rozbudowany, jednak niezaprzeczalnie najwigksze zréznicowanie
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wystepuje w bloku ,,Detekcja”, ktoéry zawiera w sobie caly — nierzadko bardzo

skomplikowany — mechanizm detekcji. Rysunek 1.3 ukazuje ideg budowy detektorow.

Obraz Obrébka
wejsciowy wstepna Detekcja Wynik

Rys. 1.3. Schemat blokowy systemoéw detekcji twarzy

W najnowszych podejsciach mozna zauwazy¢ podziat bloku detekcji na predetekcje,
nazywana wyodrgbnianiem kandydatow i algorytm decyzyjny twarz/,,nie twarz”. Jest to
spowodowane obserwacja, ze lepsze rezultaty w dziedzinie czasu otrzymuje si¢, gdy detektor
najpierw jedynie pobieznie zlokalizuje obszary potencjalnie zawierajace twarz. Pozwala to
zaoszczedzi¢ sporo mocy obliczeniowej komputeréw i skierowac ja do drugiego kroku, w
ktérym nastgpuje decyzja czy wyodrgbnione obszary sa twarza, czy tez nie.

Niewatpliwie etap wyodrgbniania tych potencjalnych obszaréw zawierajacych twarz
jest mniej istotny od drugiego — decyzji twarz/,,nie twarz”, jednak ma swoj ogromny wptyw
na szybkos$¢ dziatania i1 ostateczna skutecznos$¢ detekcji. Dodatkowo jesli pozwala zawezié
ilo§¢ probek poddawanych dalszej analizie do kilku sztuk (gdzie ilo$ci kombinacji w
typowym obrazie 320x240 jest kilkaset tysiecy), a do tego wykazuje duze
prawdopodobienstwo (np. ponad 90%), ze zawiera si¢ w nich poszukiwany wycinek
zawierajacy poszukiwang twarz, to warto jest po$wigci¢ czas na opracowanie szybkich i
efektywnych algorytmoéw go realizujacych. W literaturze traktujacej o detekcji twarzy proces
lokalizowania tych obszarow jest obecny, jednak znacznie wigksza uwage poswigca sig
gtownemu blokowi decyzyjnemu, czyli twarz/,,nie twarz”. Zachodzi wi¢c duza szansa na
opracowanie algorytmow zwigkszajacych skuteczno$¢ detektorow, a dodatkowa korzyscia
jest mozliwo$¢ ich uzycia w wielu istniejacych juz systemach dodatkowo zwigkszajac ich
efektywnos¢.

Nalezy zwroci¢ uwage, ze starsze systemy cechowaly si¢ znacznie mniejszym
skomplikowaniem od obecnych, jednak gldwna idea pozostaje od lat te sama. Wigkszo$¢
zmian to modyfikacje tzw. tumingi, albo uzycie mieszanki réznych podejs¢. Mimo to,

uzyskuje si¢ coraz wigksze wspotczynniki detekcji, co rokuje nadzieje, ze problem detekcji
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twarzy bedzie kiedy$ ostatecznie rozwiazany. Pomaga przy tym nieustanny wzrost mocy

obliczeniowej komputeréw, nawet tych bedacych na wyposazeniu przecigtnego uzytkownika.

1.2. Analiza algorytmoéw detekcji

W celu odpowiedniego zrozumienia mechanizmow kierujacych wigkszoscia podejsé
do problemu detekcji, a przez to i zasadno$¢ uzycia skuteczniejszych lokalizatoréw obszarow
potencjalnie zawierajacych twarze, najlepiej przyjrze¢ si¢ kilku rozwiazaniom begdacych
realnymi, dzialajacymi systemami. Nalezy przy tym dodaé, ze mnogos$¢ rozwigzan problemu
detekcji twarzy na obrazach jest ogromna. Bardzo czgsto metody uzyte nie sa nowatorskie, a
jedynie zaadoptowane od innych zadan, szczeg6lnie z dziedziny rozpoznawania i klasyfikacji
obiektow. Niewatpliwie, aby doktadnie i1 efektywnie przyjrze¢ si¢ Swiatowym osiagni¢ciom z
dziedziny detekcji twarzy nalezy dokonaé¢ pogrupowania metod. Nie jest to zadanie proste,
poniewaz wigkszo$¢ z nich nie jest przypisana do jednego typu algorytmoéw. Niejednokrotnie
okazuje sig, ze najlepsze wyniki maja te, ktore wykorzystuja najlepsze cechy z wielu podejsé.
Kilka lat temu pojawita si¢ propozycja podzialu zawierajaca cztery grupy, a ktora obowiazuje

do dzi$ [Yan02]. Rysunek 1.4 ilustruje ten podziat.

Detekcja
twarzy
I [ [ |
Podejscia bazujace Podejscia Podejscia bazujace Podejscia bazujace
na wiedzy uzywajace na poszukiwaniu na obrazie
niezmiennikow wzorcem

Rys. 1.4. Podziat detektoréw zaproponowany przez Yang’a [Yan02].

Grupy te mozna scharakteryzowac¢ w nastgpujacy sposob [Yan02]:

- bazujace na wiedzy — te metody wykorzystuja zasady jakie ludzka wiedza posiada na
temat tego, co zawiera typowa ludzka twarz; najczesciej wykorzystywane do lokalizacji.

- uzywajace niezmiennikow — metody z tej grupy staraja si¢ znalez¢ takie cechy twarzy,
ktére sa niezalezne od pozy, kata obrotu czy warunkow o$wietleniowych i1 uzy¢ ich do
lokalizacji twarzy; najcz¢sciej wykorzystywane do lokalizacji.

- bazujace na poszukiwaniu wzorcem — kilka wzorcoéw catej twarzy badz jej komponentow
sa uzyte do poszukiwan na obrazie; wyniki korelacji pomigdzy tymi wzorcami, a obrazem
wejsciowych stuza do decyzji czy dany obraz zawiera twarz; wykorzystywane zarowno do

lokalizacji jak i1 detekcji.
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- bazujace na obrazie — w odrdznieniu od metod bazujacych na poszukiwaniu wzorcem w
tej grupie model detektora jest nauczany zestawem obrazéw zawierajacych w sobie
reprezentatywna zmienno$¢ ludzkiej twarzy w zmiennych warunkach; te nauczone modele
sa nastepnie wykorzystywane do detekcji.

Wigkszos¢ z tych grup ma swoje podgrupy, ktére sa konsekwencja uzycia
odmiennych metod jednak spelniajacych warunek przynaleznosci do grupy gtéwnej [Yan02]:
- metody bazujace wiedzy [Kot97, Mia99].

- metody korzystajace z niezmiennikow:

- komponenty twarzy [Ami98, Bur95, Gra95, Han98, Leu95, Yow96, Yow97, Yow98],
tekstura twarzy [Aug93, Dai96],

kolor skory [Alb00, Cha98, Jon02, Kuk04b, Mat02, San02, Ter98],

multi-cechy twarzy [Gar99, Gra00, Hot98, Sab98, Yan98].

- metody porownywania ze wzorcem:
- przedefiniowane wzorce twarzy [Cra92, Sca98],
- zdeformowane wzorce [Lan95].

- bazujaca na obrazie:

eigenface [Tur91],

- bazujace na rozktadzie [Yan00, Dut98, Edw98, Yan00],

- sieci neuronowe [Ana03, Ben99, Ber98, Row95, Row98a, Row98b],

- Support Vector Machine (SVM) [Hei00, Hei01, Kim02, Osu97, Sun98§],

- Naive Bayes Classifier [Sch98, Sch00],

- Ukryte Modele Markov’a (ang. Hidden Markov Model — HMM) [Das02, Nef98],

- Podejscie informacyjno-teoretyczne [Col97, Col99, Ela02, Lew96, Hua96].

Aby doktadniej przyblizy¢ kazda z grup ponizej przedstawione sa rozszerzone

charakterystyki i przyklady gotowych systeméw dla kazdej z grup.

Podejscia bazujace na wiedzy

W rozwiazaniach bazujacych na wiedzy wykorzystuje si¢ bazg wiedzy cztowieka o
ludzkiej twarzy. Algorytmy z tej grupy wyszukuja obszary, ktore spelniaja warunki
pozwalajace traktowac je wstepnie jako twarz (to etap generatora kandydatow), a nastepnie
badaja ich wlasciwosci 1 porownuja z zalezno$ciami, ktére wedtug ludzkiej wiedzy musza
wystapi¢ na twarzy (decyzja twarz/,nie twarz”). Dla przykladu, na twarzy najczgsciej
znajduja si¢ dwoje oczu, a jesli okreslimy ich potozenie to nietrudno wskaza¢ polozenie ust i

nosa. Dlatego cecha wystepujaca w niemalze kazdym systemie bazujacym na wiedzy jest
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rozpoczynanie procesu detekcji od poszukiwania cech twarzy. Nastepnie obszary, w ktorych
je znaleziono (nie jest wtedy jeszcze do konca pewne czy te cechy sa poprawnie okreslone) sa
badane wedtug okreslonych wczesniej regut 1 zostaja zweryfikowane, badz odrzucane.

Niezaprzeczalna trudnoscia powstajaca przy budowie systemdéw tego typu jest
problem odpowiedniego zakodowania ludzkiej wiedzy do postaci zrozumialtej dla komputera.
Jesli reguly sa zbyt szczegdtowe, to dostarczona do systemu twarz bedaca czg$cia obrazu
moze nie przejs¢ wszystkich testow i zosta¢ odrzucona. Z drugiej strony zbyt ogodlne reguty
moga spowodowac zbyt wiele btednych przyjeé. Poza tym, niezmiernie trudnym problemem
jest zaadoptowanie tej grupy metod (bazujacych na wiedzy) do detekcji twarzy we wszystkich
mozliwych pozach, poniewaz opisanie regutami wszystkich przypadkow to zadanie ogromne.
Nalezy jednak zauwazy¢, ze dla twarzy w widoku frontalnym jakos$¢ detekcji jest wysoka.

Przyktadem obrazujacym t¢ grupe jest podejscie bazujace na uzyciu teorii rozmytej w
celu detekceji twarzy na obrazach kolorowych [Wu99].

Na samym poczatku algorytm startuje od konwersji kolorow pikseli z przestrzeni RGB
do przestrzeni UCS (perceptually Uniform Color System) [Wys67] (patrz rys. 1.5). Przebiega
to poprzez mig¢dzy-konwersje¢ RGB do CIE XYZ, a nastgpnie do UCS. W tej przestrzeni
utworzono modele kolorow twarzy SCDM (Skin Color Distribution Model) i wtosow HCDM
(Hair Color Distribution Model) poprzez rgczne zaznaczenie koloré6w 1 wyznaczenie
dystrybucji. Model wloséw jest wyznaczany nieco inaczej, poniewaz uzyto mieszanki
luminancji z chrominancja. Stato si¢ tak, gdyz piksele opisujace wlosy sa ciemne, a przez to

informacja chrominancji jest niestabilna i musi by¢ wsparta przez luminancje.

Konwersja Model glowa-
RGB do UCS ksztatt v
Szacowanie AE(R,M)
A v
Detekcja obszarow Tworzenie MMD
Obraz :Vn twarzy i wlosow :p; Wykryte
wejsciowy Y v twarze
Poszukiwanie w MMD wartos$ci
A 4 \ 4 spetniajacych progi
Obliczanie Rg i Ry

Rys. 1.5. Schemat blokowy algorytmu detekcji bazujacego na sieciach rozmytych [Wu99a].

W kolejnym kroku algorytm dokonuje detekcji obszaréw twarzy 1 wlosow.
Przetestowano przy tym rownolegle przestrzen kolorow HSV, ale wyniki jednoznacznie
wskazuja na przewage UCS. Do celow detekcji stworzono modele glowa-ksztatt w pigciu

pozycjach: frontalnej, lewy 1 prawy pot-profil, lewy 1 prawy profil (wyznaczono
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wspotczynniki Mr 1 Mpy). Poniewaz informacja uzyskana z detektora kolorow twarzy i
wlosow 1 modelow glowa-ksztalt nie daja si¢ porownywaé przy pomocy dobrze znanych
metod template matching zaproponowano metod¢ nazwana fuzzy pattern matching. Dla
kazdego kwadratowego okna pobranego z obrazu wejSciowego wyznaczone s3 zestawy
rozmyte Rs 1 Ry odpowiadajace proporcjom pikseli ,,twarzo/wioso-podobnych” do ogdlne;j
liczby pikseli (rys. 1.5). Nastgpnie szacowane jest podobienstwo AE(RspyMrpy) pomiedzy
uzyskanymi zestawami rozmytymi z badanego obrazu, a tymi wyznaczonymi z modelow.

Operacja ta jest przeprowadzana dla wszystkich mozliwych okienek w danym
rozmiarze. Nastepnie rozmiar okienka jest zwigkszany i operacja si¢ powtarza. Gdy zostana
wyczerpane mozliwe wielkosci okienka, tworzona jest zbiorcza tablica MMD (map of
matching degree) (patrz rys. 1.5) zawierajaca maksymalne warto$ci AE dla kazdego piksela i
dodatkowo przechowujaca rozmiar okna dla tej maksymalnej warto$ci.

Eksperymenty przeprowadzono przy uzyciu strumienia wideo pobranego ze zwyklej
internetowej kamery, z parametrami ustawionymi na auto. Dla kazdej rasy (azjaci, biali,...)
stworzono modele SCDM i HCDM w sposob manualny. Niestety nie jest rozwiazano
problemu automatycznego ich doboru. Wedlug autorow wyniki sa obiecujace, wynoszace
nawet 100% dla odpowiednio duzych twarzy, a 90% dla matych. Tlos¢ btednych przyjeé
ro$nie wraz ze zmniejszajaca si¢ wielkoscia twarzy. Predkos¢ wynosita ok. 2,5 fps na
procesorze 266MHz. Metoda ma jednak swoje ograniczenia i wady, np. generuje zte wyniki
przy bardzo pokolorowanych obrazach, jest nieodporna na przestonigcia, bliskos¢ dwoch lub
wigeej twarzy. Ale przede wszystkim nie potrafi rozpoznawac ,,tysych” i ludzi z odzieniem
glowy 1 co wazne — konieczna jest informacja o pelnym kolorze. Dlatego nawet autorzy

nazywaja zlokalizowane twarze jako wykrycie kandydatow, a nie detekcjg.

Podejscia uzywajace niezmiennikow

Algorytmy uzywajace niezmiennikéw, w odroznieniu od metod bazujacych na
wiedzy, poszukuja tych cech twarzy, ktére sa niezmienne i wystgpujace na wszystkich
twarzach. Wykorzystuja one spostrzezenie, ze cztowiek potrafi bezbl¢dnie rozpozna¢ dana
twarz niezaleznie od jej wyrazu, obrotu, czy warunkow oswietleniowych. Dlatego musza
istnie¢ takie niezmienne cechy, ktére to umozliwiaja. Do tych cech naleza: brwi, oczy, nos,
usta, linia wloséw. Do ich wyodrgbnienia uzywane sa najczg$ciej algorytmy detekcji
krawedzi. Po ich zlokalizowaniu sprawdzane sa zalezno$ci biometryczne wystgpujace
pomigdzy nimi. Tutaj z pomoca przychodza wieloletnie badania kryminalistyczne.

Problemami pojawiajacymi si¢ podczas uzywania metod dokonujacych detekcji
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niezmiennych cech, jest ich duza wrazliwo$¢ na zaistniate zaktdcenia, tj. zmiana o§wietlenia,
szum, przestonigcie, niska jako$¢ materialu wejsciowego. Przykladowo silne $wiatto
kierunkowe padajace z boku na twarz powoduje zatarcie krawegdzi, ktore algorytm probuje
znalez¢, co z kolei uniemozliwia ich sprawne zlokalizowanie i w efekcie blgdny wynik.
Dobrym przyktadem obrazujacym te grupg jest system postugujacy si¢ segmentacja
koloréw 1 poszukiwaniu niezmiennikow [Hsu02]. Zastosowane algorytmy sa zorganizowane

w sposob widoczny na rysunku 1.6.

Kompensacja o§wietlenia
v
Transformacja przestrzeni kolorow Detekcja ust i oczu
v v
Obraz : Detekcja koloru skory : Detekcja krawgdzi twarzy : Wykryte
wejsciowy v v twarze
Segmentacja Weryfikacja/wazenie trojkata oczy-usta
v
Grupowanie regionéw

Lokalizacja twarzy Detekcja cech twarzy

Rys. 1.6. Schemat blokowy algorytmu detekcji opartego na sieciach segmentacji kolordéw i poszukiwaniu

niezmiennikoéw [Hsu02a].

W uproszczeniu wszystkie uzyte procedury bazuja na analizie pikseli i ich
przeksztalceniach w taki sposdb, zeby uzyska¢ szukane elementy. Dostarczony obraz jest
kompensowany pod wzgledem $wiatta, a nastgpnie przeprowadzana jest segmentacja koloréw
,»,skoro-podobnych”. Do tego celu uzyto przestrzeni kolorow YCrCbh [Jon02a]. Dowiedziono,
ze kolor skory jest nieliniowo zalezny od luminancji.

Uzywajac odpowiednich, nieliniowych przeksztalcen i zakresow w poszczegdlnych
skladowych przestrzeni YCrCb tworzeni sa kandydaci do bycia twarza. Aby ich
zweryfikowaé pod katem ,,twarzowos$ci” lokalizowane sa oczy i usta. Do tego celu uzyto

specjalnych przeksztatcen widocznych na rysunkach 1.7 1 1.8.

Dilated &
masked

Mouth map

DIFF AND

Rys. 1.7. Zilustrowanie metody tworzenia maski umozliwiajacej efektowne lokalizowanie ust [Hsu02a].
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Eye map

Dilated & masked

Rys. 1.8. Zilustrowanie metody tworzenia maski umozliwiajacej efektowne lokalizowanie oczu [Hsu02a].

Nastgpnie przy pomocy wariacji luminancji, geometrii trdjkata oczy-usta i predykcji,
poszukiwana jest granica twarzy. Na sam koniec uzyto transformacji Hough’a w celu
ostatecznego obrysowania elipsa wykrytej twarzy. Metoda bazuje na wielu parametrach i
progach przez co mozna domniemac, ze jest niejako skazana na niska skutecznos¢. Wyniki
pokazaly jednak, Zze nie jest to zgodne z prawda. Detekcja na poziomie 89-91% jest
przyzwoita warto$cia, jednak czas przetwarzania obrazu o wymiarach 640x480 pikseli
wynoszacy Srednio 25 sek. jest zdecydowanie za dhugi (procesor 1,7GHz). Poza tym nie
okreslono co uwaza si¢ za prawidlowo zlokalizowana twarz. Warto zaznaczy¢, ze powodem
tak dlugiego czasu jest — w najwigkszym stopniu — detekcja cech twarzy. Rowniez to, ze
system pracuje na obrazach kolorowych eliminuje mozliwo$¢ przetestowania go na typowych
bazach danych do tego celu stworzonych (FERET, CMU, itd.). Dlatego wszystkie testy

przeprowadzone zostatly na wlasnych, autorskich zestawach.

Podejscia bazujace na poszukiwaniu wzorcow

W metodach przeszukiwania wzorcem, standardowy wzorzec (najczgsciej frontalny)
jest recznie predefiniowany lub sparametryzowany przez funkcje. Podajac obraz do
przetworzenia, oblicza si¢ niezalezna korelacj¢ pomigdzy tymi wzorcami, a konturem twarzy,
oczami, nosem i ustami. Decyzja o tym czy twarz wystepuje na obrazie czy nie, zalezy od
wartosci korelacji. Metody te maja wielka zalete przejawiajaca si¢ w prostocie implementacji.
Mimo to dowiedziono, ze nie za dobrze radza sobie z detekcja twarzy w roéznych skalach,
pozach czy ksztaltach. W celu zwigkszenia niezawodno$ci i odpornosci na te zmienne
warunki stosuje si¢ ,,podwzorce” (w réznych rozdzielczosciach i wielkosciach) jak rowniez

zdeformowane wzorce. Niestety te udoskonalenia zwigkszaja zapotrzebowanie tych metod na
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moc obliczeniowa, a poniewaz szybko$¢ dzialania jest jedna z nielicznych cech pozytywnie
wyrdzniajaca t¢ metode na tle innych, nie maja one wielkiego zastosowania. Nie ulega
watpliwosci, ze idea pordwnywania ze wzorcem jest znacznie czgsciej wykorzystywana do
detekcji cech twarzy niz do samej detekcji.

W jednym z systemOw zastosowano poszukiwanie wzorcem w pierwszym kroku
algorytmow [Mar98]. Zaproponowano uzycie trzech wzorcow w trzech rozdzielczo$ciach,
kazdy o polowe mniejszy od poprzedniego. Te trzy wzorce I;, I, I3 sa porownywane za
pomoca korelacji z trzema odpowiadajacymi im pod katem rozdzielczo$ci wzorcami 7;, 7>,
T;. Zauwazono, ze w stabych warunkach o$wietleniowych, a na pewno przy S$wietle
kierunkowym korelacje sa mato skuteczne. Jednocze$nie zwrocono uwage, ze wynik
poroOwnywania znacznie si¢ poprawia, gdy zastosuje si¢ podwojna korelacje, dla kazdej
pionowej potowki twarzy oddzielnie i wybraniu maksimum do poréwnywania ze wzorcem.
W ten sposob znacznie poprawia si¢ jako$¢ wynikdéw. Ten pierwszy korelacyjny krok jest
przeprowadzany w celu wyodrgbnienia 10 obszaréw najlepiej spetniajacych warunki do bycia
twarza. Nastgpnie wyznaczone obszary sa przekazywane do kolejnego kroku
wyodrebniajacego geometryczne cechy — oczy i usta. Zastosowane metody bazuja na prostych

odcigciach co ilustruje rysunek 1.9.

Rys. 1.9. Zobrazowanie krokéw normalizacyjnych i sposobu dziatania algorytmu

detekcji cech geometrycznych twarzy [Mar98]

Kolejnym krokiem algorytmu jest klasyfikacja. Do zbudowania modelu twarzy i ,,nie
twarzy” zaproponowano uzycie kompilacji algorytméw PCA 1 LDA. Do ostatecznej decyzji
czy dany obszar jest twarza postuzyl rozktad statystyczny. Okreslono rowniez wielko$¢
minimalng i maksymalna poszukiwanej twarzy, a przedziat ten jest bardzo waski od 30%50
pikseli do 50x80 pikseli. Wyniki eksperymentow dokonanych na autorskiej bazie oscylujace
wokol 90% nie sa bardzo wysokie jednak wykazuja swa przewage nad wigkszoscia
algorytmow bazujacych na segmentacji koloréw i poszukiwania ksztattéw szczegolnie, gdy

twarz jest obrécona i kierunkowo o§wietlona.
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Przyktad opisany powyzej potwierdza, ze pomieszanie trzech metod: poszukiwania
wzorcem (3 wzorce i badanie poldwek twarzy), uzywajacych niezmiennikdw (cechy
geometryczne) jak i bazujacych na obrazie (PCA) jest czgsto uzywane w celu osiagnigcia jak
najlepszych rezultatow w kazdym z etapow detekcji, jak rowniez dla ograniczenia czasu

wykonywania algorytmow.

Podejscia bazujace na obrazie

W odréznieniu od metod bazujacych na poszukiwaniu wzorcem, gdzie wzorce sa
predefiniowane przez ekspertow (statyczne), w grupie metod bazujacych na obrazie, wzorce
generowane s3 na podstawie dostarczonych zbioréw obrazéw uczacych [Sta02]. Uogolniajac,
mozna powiedzie¢, ze opieraja si¢ na analizie statystycznej i algorytmach uczacych (ang.
machine learning) w celu znalezienia zalezno$ci pozwalajacych okresli¢ czy badany obszar
obrazu to twarz czy nie. Dynamicznie (podczas procesu uczenia) uzyskane wzorce
(przewaznie zakodowane w funkcjach rozktadu badz dyskryminacyjnych) sa uzywane do
detekcji. Bardzo wazna sprawa jest odpowiednia redukcja przestrzeni cech wplywajaca na
ilos¢ obliczen, a takze powodujaca zwigkszenie skutecznosci detekcji. Wiele metod
bazujacych na wygladzie mozna rozumie¢ jako struktur¢ prawdopodobienstwa. Obraz lub
wektor cech otrzymanych z obrazu jest uwazany za losowa zmienng x, a ta zmienna losowa
jest scharakteryzowana jako twarz lub ,nie twarz” poprzez funkcje gestosci klasowo-
warunkowa p(x|face) 1 p(x|nonface). Do rozstrzygnigcia czy dany obszar jest twarza czy nie
najczesciej stosuje si¢ klasyfikator Bayesian’a lub maksymalne prawdopodobienstwo.

Duza trudno$cia przy konstruowaniu systemoéw korzystajacych z dziedziny metod
bazujacych na wygladzie, jest budowa odpowiednich zestawdéw uczacych. Musza one
zawiera¢ przykltady twarzy i ,nie twarzy”, przy zalozeniu, ze zakres bedzie mozliwie jak
najbardziej reprezentatywny. O ile zestaw uczacy twarzy jest stosunkowo tatwo stworzyc¢,
poniewaz mimo swoich subtelnych rdéznic twarze sa stosunkowo do siebie podobne, to
realizacja klasy ,,nie twarzy” jest znacznie trudniejsza. Dzieje si¢ tak dlatego, ze ilos¢
kombinacji mozliwych ,,wygladow” tta (ktore nie jest twarza), jest bliska kombinacji
iluminacji wszystkich pikseli wchodzacych w sktad zestawu wejSciowego systemu.

Jedna z metod bazujacych na obrazie jest ta korzystajaca z sieci neuronowych [FerO1].
Jego idea zostata przedstawiona na rysunku 1.10. Na kazdym dostarczonym obrazie algorytm
przeprowadza wycinanie okienek, ktore nastgpnie sa analizowane. Krokiem normalizacyjnym
jest skalowanie do wymiaréw 15x20 i rozciagnigcie histogramu. Zatozono, ze najmniejszy

wycinek moze mie¢ wielko$¢ 15x20, a najwigkszy 150x200. Dla obrazu 150x200 daje to ok.
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500,000 obrazow do analizy. Jest to duza liczba, wigc zastosowano algorytmy redukujace ich

ilo$¢.

END
A
. . NIE
ﬂ—} Filtr ruchu P Decyzja T/NT » CGM 1 front |
| TAK
v
. . NIE
Filtr koloru P Decyzja T/NT » CGM 1 front 2
| TAK
v
. . NIE :
Filtr MLP P Decyzja T/NT » CGM 1 side |
[ TAK
» CGM I side 2
> Brama MLP

Rys. 1.10. Schemat blokowy algorytmu detekcji opartego na sieciach neuronowych i wnioskowaniu [FerOla].

Pierwszy to filtr ruchu (patrz rys. 1.10) bazujacy na prostych odcigciach, ale
skutecznie eliminujacy ponad 90 procent hipotez. Kolejny filtr redukuje ilo$¢ pozostatych
hipotez o 60 procent, a dokonuje tego segmentujac kolory skoro-podobne. Na sam koniec
zaaplikowany jest prosty wielowarstwowy perceptron, posiadajacy 300 wejs¢, 20 neurondw w
warstwie ukrytej, co daje razem 6041 wag. Do nauczenia tej sieci uzyto 8000 wizerunkow
twarzy 1 50000 ,,nie twarzy”. Sie¢ ma niezle wyniki w dziedzinie pozytywnej detekcji — 99%,
ale negatywnych przyje¢ ma tez sporo — 1%, dlatego nie moze by¢ uzyta jako konczacy etap.
Oczywiscie wszystkie obrazy poddawane analizie przez ta sie¢ sa przeskalowane do wielkos$ci
15x20. Po tych obliczeniach pozostaje ok. 600 obrazow przekazywanych do kolejnego,
gléwnego algorytmu.

W celu ostatecznego zdecydowania o istnieniu twarzy lub nie zdecydowano si¢
wykorzysta¢  Constrained Generative Model (CGM). Polega on na obliczaniu
prawdopodobienstwa czy dany obraz jest twarza lub nie przy uzyciu projekcji P, a nastgpnie
odlegtosci euklidesowej do wzorcowych twarzy. Im wigcej wzorcow tym lepsza jakos¢, lecz
takze zwigksza si¢ ilos¢ operacji. W celu jej zmniejszenia uzyto sieci neuronowej
aproksymujacej projekcj¢ zestawu P(x). Ma ona tyle samo wejs¢ 1 wyjs¢ (15x20), i dwie
warstwy ukryte zawierajace kolejno 35 1 50 neurondéw. Podstawa do przyjgcia tezy, ze dany

wycinek przedstawia twarz jest spetnienie jesli obliczona minimalna odleglo$¢ do ktorejs z
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twarzy wzorcowych jest ponizej pewnego progu. Aby zwigkszy¢ skutecznos¢ detekcji
obroconych twarzy postuzono si¢ kilkoma CGM’ami, dla kazdej z pozycji (patrz rys. 1.10).
Dodatkowo postuzono si¢ wielowarstwowym perceptronem w celu dodatkowego
wnioskowania czy poprawnos¢ wynikow zwroconych przez CGM’y jest akceptowalna.
Wszystkie te bloki funkcyjne prezentuje rysunek 1.4. Metoda zostata przetestowana na dwoch
bazach danych. Pierwsza, Sussex Face Database (10 twarzy po 10 zdjg¢¢), zawierajaca twarze
od lewego do prawego profilu — w celu sprawdzenia przydatno$ci do detekcji twarzy
obréconych. Zanotowano dobry wynik dla twarzy widocznych z profilu (100%), ale
systematycznie malejacy z rosnacym katem obrotu (do 37%). I druga, standardowa, CMU
Test Set A, zawierajaca 42 obrazy z wieloma twarzami. Tutaj wyniki wahaty si¢ pomig¢dzy
77-85% w zaleznosci od uzytych kombinacji.

Jednym z nowszych algorytméw shluzacym detekcji wielu frontalnych twarzy na
obrazach jest ten korzystajacy z BDF’a (ang. Bayesian Discriminating Features) [Liu03].
Nowatorstwo tej metody polega na integracji analizy cech z obrazu wejSciowego,
statystycznego modelowania klas twarzy/,,nie twarzy”, i ostatecznej decyzji przy uzyciu
klasyfikatora Bayesian’a (patrz rys. 1.11). Analiza cech pozwalajaca wyznaczy¢ wektor cech
potrafiacy udzwignaé¢ cigzar detekcji, jest reprezentowana przez kombinacj¢ obrazu
wejsciowego, jednowymiarowej reprezentacji falkowej Harr’a 1 projekcji amplitudy.
Udowodniono, ze reprezentacja Harr’a jest efektywna do celow detekcji, a projekcja
amplitudy doskonale chwyta wertykalna symetri¢ twarzy i horyzontalng jej charakterystykg.
Statystyczne modelowanie klasy twarzy i ,nie twarzy” wyznacza prawdopodobienstwo
funkcji  gestosci  dwoch  wymienionych  klas.  Niezaprzeczalng trudnoscia przy
przygotowywaniu zestawOw uczacych jest to, ze o ile klasg¢ twarzy jest stosunkowo latwo
przygotowaé, o tyle klasa ,nie twarzy” jest praktycznie niemozliwa do zaadoptowania.
Postuzono si¢ wigc filozofia znana z zastosowan SVM. Polega ona na tworzeniu klasy ,,nie
twarzy” lezacej bardzo blisko klasy twarzy. Aby zamodelowa¢ obie klasy postuzono sig
rozkltadem normalnym w ktérym kluczowa rolg petni przeksztatcenie PCA (ang. Principal
Component Analysis), a dokladniej 10 pierwszych komponentow. Te rozktady normalne sa
wyznaczane z 1200 probek twarzy i 4500 probek ,,nie twarzy” wybranych rgcznie, poniewaz
muszacych by¢ bardzo zblizonych do wygladu twarzy. Na samym koncu uzyty zostaje
klasyfikator Bayesian’a, ktory daje mozliwo$¢ decyzji czy dostarczony do systemu obraz jest
twarza czy nie. Oczywistym jest fakt, ze obraz dostarczony do systemu jest analizowany
okienko po okienku. Najpierw jest skalowany do rozdzielczosci 16x16, nastegpnie wyznaczana

jest jednowymiarowa reprezentacja falkowa Harr’a 1 projekcja amplitudy. Z obrazu
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wejsciowego 1 tych policzonych, dodatkowych wektorow tworzony jest nowy wektor cech,
przy pomocy ktorego, jak rowniez modeli statystycznych, obliczana jest jego przynalezno$é¢

do klasy twarzy lub ,,nie twarzy”. Caly algorytm przedstawia rysunek 1.11.

Zestaw twarzy Zestaw ,,nie twarzy”

v v
Preprocessing, Preprocessing,

v v

Model klasy twarzy
i,nie twarzy”
v
Obraz Preprocessing Klasyfikator Wykryte
wejsciowy > > Bayesiana > twarze

Rys. 1.11. Schemat blokowy algorytmu detekcji bazujacego na BDF [Liu03a].

System zostal przetestowany przy uzyciu bazy twarzy FERET i CMU. Uzyskane
rezultaty sa bardzo zadowalajace — 97,4% detekcji przy tylko jednej blednej (dla CMU - 80
obrazéw zawierajacych 227 twarzy). Jednocze$nie dla bazy FERET uzyskano $redni wynik
wynoszacy 98,7% przy zadnej blgdnej. Jednak tak dobry rezultat jest spowodowany
nauczaniem modelu przy pomocy probek pochodzacych wtasnie z bazy FERET. Dokonano
réwniez proby detekcji obroconych twarzy przy pomocy prostego rotowania obrazu
wejsciowego. Wynik jest zadowalajacy jednak odbija si¢ na czasie detekcji, ktory nie jest
krétki juz dla standardowego, nie obroconego obrazka wynosi $rednio ok. 1 sekundy na

komputerze 900MHz Sun Blade 5000.

Przeglad najlepszych systemow detekcji na rynku

Podczas prac nad rozwojem opisywanego w rozprawie systemu na swiecie rOwniez trwaty
badania nad ulepszaniem algorytmow. Zmiany te sa znaczace i1 zblizaja si¢ do rozwigzania
problemu lokalizacji i detekcji na obrazach cyfrowych. Do zaprezentowania wynikow
konkurencji najlepiej postuzy¢ si¢ najlepszymi systemami dostgpnymi na rynku. Uwazna
analiza rozwoju tej dziedziny biometryki pozwala wysnu¢ wniosek, ze na rynku dominuja
dwa typy podejscia do badan. Pierwsze, typowo naukowe, sponsorowane i prowadzone pod
opieka uczelni wyzszych ma na celu doktadne zbadanie problemu, przez co nastgpuje rozwdj.
W proces wlaczeni sa studenci pomagajacy rozwija¢ algorytmy pod okiem do$wiadczonych
profesorow i doktoréw. W taki sposob powstaje np. RealTime FaceDetect w Fraunhofer

Institut Integrierte Schaltungen [RTFD], ktéry jest jednym z najbardziej zaawansowanych
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naukowych systemow. Drugie, czysto komercyjne, nastawione na sprzedaz i rynkowy sukces,
realizowane jest przez duze zespoly programistow i naukowcoé6w, wspomaganych przez
ogromne budzety, majace dostep do najnowszych zdobyczy nauki, §cisle wspotpracujace z
wielkimi korporacjami. Wynikiem ich jest nie tyle sam algorytm, co sposéb jego
wykorzystania. Taki model reprezentuje bardzo popularny ostatnio system Face Tracker firmy

FotoNation [FT]. Ponizej przedstawione sa oba wyzej wymienione systemy.

RealTime FaceDetect opracowany przez Fraunhofer Institut Integrierte Schaltungen.

Ten system opracowany na niemieckiej uczelni jest jednym z najskuteczniejszych jakie
dostepne sa do przetestowania na komputerach klasy PC [Kub06, Fro04]. Prace rozwojowe
ciagle trwaja, a na stronie instytutu [RTFD] pojawiaja si¢ nowe aktualizacje w formie pliku
do S$ciagnigcia. Interfejs programu, przedstawiony na rys. 1.12, w ktorym zaszyte sa

algorytmy detekcji twarzy, jest intuicyjny.

\» Realtime FaceDetect ¥ 3.19 © Fraunhofer, IIS 2006 EEIE
File Wiew Flay Help

PR D " Detection Threshold %

Wedia Contral {playing)

v () (8] («J )]

Fps: 0 CifProgram FilesfRTFaceDetect/picsf3_faces/P1100439,jpg

Rys. 1.12. Interfejs uzytkownika programu RealTime FaceDetect

wraz z przyktadami jego blednego, jak i poprawnego dziatania

Face Tracker opracowany przez firm¢ FotoNation

W odréznieniu od poprzedniego systemu, Face Tracker [FT] jest budowany i opracowywany
w konkretnym komercyjnym celu. Firma FotoNation stusznie zalozyla i konsekwentnie
realizowala plan uzycia detektora twarzy do wspomagania funkcji cyfrowych aparatow
fotograficznych i1 aparatéw telefonii komorkowych. Ich system jest tak dobrze osadzony
marketingowo, ze niemal kazdy nowy aparat cyfrowy musi posiadaé wspomaganie Auto

Focusa przez modut firmy FaceNation. Oficjalnie do uzycia przyznaja si¢ Pentax, Samsung i
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Nokia, cho¢ inni producenci z wielkim prawdopodobienstwem réwniez uzywaja tego
systemu. Nowatorsko$¢ rozwiazania polega na wykorzystaniu detekcji twarzy do
wspomagania AF. Przestanka sklaniajaca przyjgcia takiego zatozenia jest fakt, ze wg badan
90% amatorskich zdje¢ zawiera twarz ludzka. Uzytkownik jest w stanie zaakceptowac na
zdjeciu rozmyte tlo, ale twarzy juz nie. System jest w stanie na biezaco $ledzi¢ do dziewigciu
twarzy. Informacja zwrotna dla uzytkownika aparatu sa ramki wyswietlone woko6t wykrytych
twarzy co ukazuje rys. 1.13. System wykrywa twarze zarowno w pozycjach en face, jak i z

profilu.

o

Rys. 1.13. Wizualizacja dziatania Face Tracker w aparacie cyfrowym [FT]

Nastgpnie, tuz przed wykonaniem zdjgcia FaceTracker pozwala oprogramowaniu aparatu na
dobdr parametréw zapewniajacy prawidtowe oddanie fotografowanych twarzy. W tym celu
odpowiednio dobierana jest ostros¢ i ekspozycja w czym moze, ale nie musi pomaga¢ lampa
btyskowa. Oprogramowanie FotoTracker wykrywa roéwniez obrocenie obrazu o 90° -
niezaleznie od tego czy aparat jest wyposazony w sensor ruchu. Zastosowanie systemu
FaceTracker w oprogramowaniu aparatu cyfrowego wprowadza do menu tryb FacePriority -
priorytet twarzy FP. (Jest to nazwa FotoNation 1 poszczegolni producenci moga nazywac ten
tryb wlasnymi okresleniami.) Sktada si¢ on z trzech podstawowych sktadowych: FP Auto
Focus - umozliwia automatyczne ustawiania ostro$ci na obiekty poza centrum kadru; FP Auto
Exposure - umozliwia tryb priorytetu ekspozycji dla pola, w ktorym znajduje si¢ twarz; FP
Color Balance - umozliwia automatyczny dobor balansu bieli zoptymalizowanego do oddania
tonow skory. Na targach PMA 2006 1 2007 (Photo Marketing Association Conference)

zaprezentowano dziatanie systemu, ktore zostato bardzo pozytywnie przyje¢te przez rynek.
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Rys. 1.14. Demonstracja pracy Face Tracker podczas PMA 2007 [FT2]

Niestety nie ma mozliwos$ci zapoznania si¢ z algorytmami zastosowanymi w Face Tracker,
poniewaz jest to tajemnica firmowa. Niemniej z informacji, ktore sa na rynku cze$¢

algorytmow pochodzi z FacelT, znanego systemu rozpoznawania twarzy.

1.3. Bazy danych zdje¢¢

Pomimo wielkiego wysitku naukowcoéw pracujacych na catlym $wiecie nad
problemem detekcji twarzy na obrazach, niewiele zrobiono w celu stworzenia odpowiednich
baz danych do testowania i porownywania konkurencyjnych rozwiazan. Nie nalezy myli¢ baz
zdje¢ twarzy stuzacych do testowania systemdw rozpoznajacych twarze z tymi do badania
skutecznosci detekcji. Problem detekcji wymaga odmiennych danych do przetwarzania,
poniewaz ukazanie i ewentualne wyeliminowanie niedoskonatosci algorytmow zwiazanych z
ta grupa nie pokrywa si¢ z tymi niezb¢dnymi do rozpoznawania twarzy. Nalezy tu zwrocié
uwagg, ze niewiele baz danych posiada skomplikowane tlo, a wielko$¢ twarzy, jej potozenie
jest przewaznie podobne w catym zestawie. Czgsto autorzy wykorzystuja wigc wilasne
autorskie zestawy jednak cigzko wtedy o poréwnanie z innymi, istniejacymi algorytmami.
Sposrod najczesciej spotykanych baz danych mozna wymieni¢: ORL (Olivetti) [ORL], BiolD
[BioID], FERET [FER], FERET COLOR [FER], PIE [CMU].

Bazy danych najczesciej zawieraja zbior plikow graficznych zgromadzonych w
jednym katalogu lub tez podzielone sa na podkatalogi. Wtedy kazdy z nich reprezentuje
oddzielng klas¢ twarzy. Obiektem takich baz danych jest plik graficzny zawierajacy obraz
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wraz ze znajdujaca si¢ na nim twarza. Czesto dolaczony jest rowniez plik tekstowy z
informacja o polozeniu twarzy (np. w bazie BiolD okreslone sa potozenie 20 punktow
antropometrycznych na twarzy) umozliwiajacy szybka weryfikacje pracy detektora.

Pierwsza z opisywanych baz danych to wynik pracy naukowcow Olivetti Research
Laboratory w Cambridge w Wielkiej Brytanii o nazwie Olivetti DB [ORL]. Powstata w latach
1992 — 1994, zawiera 400 zdje¢. Jest to zbidr obrazow 40 osob (po 10 zdj¢¢ na kazdego)
wykonanych w rozdzielczosci 92x112 pikseli 1 w 256 odcieniach szaro$ci. Baza
zorganizowana jest w nastepujacy sposob: kazdej osobie odpowiada osobny podkatalog,
ktérego nazwa ma format Sn, gdzie n jest numerem osoby (1-40). Kolejnymi cechami
obrazow jest ciemne tlo, ktoére jest za twarza, jak rowniez to, ze kazda posta¢ patrzy na wprost
z matymi odchyleniami we wszystkich kierunkach. Nalezy tutaj nadmienié, ze baza ta jest
dowodem na to, ze nie wszystkie bazy twarzy sa dobre do testowania detektoréw twarzy. W
tym konkretnym przypadku problemem jest jednolite, ciemne tlo, i zblizona procentowo do
wielo$ci obrazka wielkos¢ wszystkich twarzy. W tabeli 1.1 pokazanych jest 5 przyktadowych
zdje¢ jednej z klas.

Do zadan detekcji znacznie lepiej nadaje si¢ baza FERET [Phi98, Phi00]. Obecnie jest
to jedna z najbardziej miarodajnych baz wykorzystywanych do testowania komercyjnych
systemow rozpoznawania osob (Face Recognition Vendor Test — FRVT) jak i tych czysto
naukowych. Jej niezaprzeczalng zaleta jest ogromna ilo$§¢ zdjeé, ktéra jest stale
rozbudowywana: w 1999 roku liczyta 14126 zdje¢ 1199 oséb [Phi99], a w roku 2003 test
korzystat juz z 121589 zdjeé, 37437 oséb [PhiO3]. Taka ilo$¢ danych nie moze w tym
momencie zaoferowa¢ zadna inna baza twarzy. Od 2003 roku zespdt opracowujacy baze
FERET zdecydowat o przejsciu na zdjgcia kolorowe i teraz rozwijana jest jedynie ta odmiana.
Zdjecia zawieraja twarz w ujeciu portretowym, badz szerokim portrecie. Sa to zardwno
kobiety jak 1 mezczyzni (kazdej rasy), a kat obrotu twarzy wacha si¢ od -90 do 90 stopni.
Postaci wyrazaja rdzne stany emocjonalne, sa nierOwnomiernie oswietlane, a cz¢sto zawieraja
elementy zaktocajace typu okulary czy zarost (patrz tab. 1.1). Tlo za twarzami jest malo
skomplikowane i1 przewaznie rozmyte krotka ogniskowa aparatu. Parametry techniczne
obrazéw sa nastgpujace: rozdzielczo$¢ 256x384 piksele w przestrzeni RGB (kiedys w
odcieniach szaros$ci). Kazdy plik zawiera unikatowa nazwe, ktora informuje réwniez o kilku
istotnych parametrach zwiazanych z danym obrazem.

Format nazwy pliku jest nastepujacy: nnnnnxxfffq yymmdd.tif, gdzie [Kuz04]:

- nnnnn — pigciocyfrowy unikalny numer identyfikacyjny,

- xx — dwuznakowy kodem oznaczajacy sposob zobrazowania twarzy na zdj¢ciu,
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- fa - zdjecia frontalne twarzy,
- pl—profil lewy,
- hr—prawa potowka twarzy;
- f{f— trzy znaczniki (flagi) uzywane do okreslenia:
- czy zdjgcie moze by¢ publikowane,
- czy histogram zdj¢cia byt dopasowywany,
- czy zdjgcie bylo wykonane na filmie o czutosci 200 czy 400 ASA;
- g —modyfikator, ktory nie zawsze wystgpuje, informujacy o tym, czy:
- a— osoba nosita okulary,
- e —ubranie bylo cyfrowo retuszowane
- f—jasno$¢ obrazu byla zredukowana;
- yvmmdd — data wykonania zdjgcia.

Baza FERET jest produktem komercyjnym. Do testowania produktow
przeznaczonych do sprzedazy (detektorow lub/i systemow rozpoznawania) konieczne jest
whniesienie opftat, jednak do celéw naukowych udostgpniono wersj¢ ubozsza, umozliwiajaca
sprawne przeprowadzenie badan nad efektywnoscia, a jedyna koniecznoscia jest
zamieszczenie odpowiedniej adnotacji w bibliografii.

Kolejna baza przygotowana z obrazow w odcieniach szarosci jest baza BiolD
opracowana przez firm¢ HumanScan [HS]. Posiada niewatpliwa zalet¢ w postaci plikéw
dodanych do kazdego obrazu, zawierajacych informacje o polozeniu 20 punktow
antropometrycznych wystepujacych na danej twarzy (m.in. oczu, ust, nosa, brody). W bazie
BiolID znajduje si¢ 1521 zdje¢ 23 0s6b o rozdzielczosci 384x286 pikseli w 256 odcieniach
szarosci. Sa to obrazy wykonane w typowym biurze, zwykla kamera internetowa o
niewyszukanej jako$ci, co w zalozeniu mialo odda¢ jak najbardziej docelowe warunki pracy
danego detektora czy systemu rozpoznawania oséb. Twarz przewaznie zajmuje centralna
cze$¢ obrazu, a jej wielko$¢ nie wacha si¢ w szczeg6lnie duzym zakresie 1 wynosi $rednio ok.
50-70% wysokosci obrazu (czyli 140-196 pikseli) (patrz tab. 1.1). Format nazewnictwa
plikow BiolD to: BioID xxxx.pgm, gdzie xxxx okresla unikalny numer zdjgcia. Cata baza jest
dostepna pod adresem [BiolD].

Niewatpliwa zaleta ostatniej z prezentowanych baz danych twarzy jest posiadanie w
swych zasobach obrazéw w 24-bitowe] glebi kolorow. Zbior ten o nazwie CMU Pose
[Nlumination Expression zawiera 41368 obrazow twarzy 68 osob [Sim02]. Kolejna zaleta bazy
CMU jest to, ze zdjecia byly wykonywane w specjalnym pomieszczeniu o nazwie CMU 3D

Room (13 zsynchronizowanych aparatow fotograficznych wysokiej jakosci 1 21 lamp
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btyskowych). Uzyte kamery i lampy zostaly umieszczone z przodu fotografowanego obiektu
na hemisferze [Kan98]. Parametry techniczne obrazéw przedstawiaja si¢ nast¢pujaco:
rozdzielczo$¢ 640x480 pikseli oraz 24-bitowa glebig koloréow. Cata baza jest dostgpna pod
adresem [CMU].

Olivetti

FERET

FERET
COLOR

BiolD

CMU
PIE

Tabela 1.1. Przykladowe zdjecia znajdujace si¢ w standardowych bazach obrazéw twarzy (Zrodto: [Kuz04])

Podsumowujac, niezaprzeczalng zaleta gotowych baz twarzy jest ich
ogolnodostgpnos¢ 1 przez to mozliwo$¢ zapoznania si¢ z wynikami osiagnig¢ innych
zespotow naukowych 1 komercyjnych. Nie wystepuje wtedy niebezpieczenstwo, ze do testow

uzyta zostanie autorska baza danych, a prezentowane rewelacyjne wyniki bgda rezultatem
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odpowiednio spreparowanych danych wejSciowych. Wadami gotowych baz jest ich
,lINIowos$¢” (ta sama rozdzielczos¢, twarze centralnie potozone, ich wielko$¢ nie rdzniaca si¢
w duzym zakresie) i przygotowanie zdecydowanie do zadan rozpoznawania, a nie detekc;ji.
Niestety, zadna z powyzszych pigciu baz nie jest miarodajnym narzgdziem do testowania

detektorow, a jedynie wstgpnym krokiem.

1.4. Podsumowanie i wnioski
Podsumowanie

Niewatpliwie problem detekcji twarzy na obrazach jest zagadnieniem powaznym i
nierozwiazanym. Bardzo duze zainteresowanie jego rozwigzaniem przez naukowcow jak i
firmy komercyjne jest dostatecznym dowodem, Ze istnieje potrzeba udoskonalania wynikow
dziatania detektoréw w dziedzinie jakosci i szybkos$ci. Szczegodlnie ostatnia wymieniona
cecha jest istotna (przy zachowaniu jako$ci na wysokim poziomie), poniewaz detektory
rzadko wystgpuja jako niezalezne systemy, a sa jedynie pierwszym etapem innych takich jak
visitor identification czy access control. Nalezy przy tym pamigtaé, ze detektory odgrywaja
zasadnicza rolg¢ w wyzej wymienionych systemach, gdyz bez nich nie uda si¢ stworzy¢
skutecznych 1 w pelni automatycznych systeméw bazujacych na biometrii twarzy.
Niezaprzeczalnie wazna czg$cia dzisiejszych detektoréw jest cze$¢ odpowiedzialna za
lokalizowanie obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz, nast¢pnie weryfikowanych przez
kolejny blok decyzyjny twarz/,,nie twarz”. Dobrze opracowany, istotnie wptywa na wynik
szczegOlnie w dziedzinie czasu, drastycznie ograniczajac ilo§¢ analizowanych dalej probek.
W skrajnym przypadku taki generator moze postuzy¢ jako samodzielny lokalizator twarzy.

Na podstawie przeprowadzonej analizy prac naukowych nalezy stwierdzi¢, ze
réznorodno$¢ podej$¢ do zagadnienia detekcji twarzy na obrazach jest bardzo duza. W
wigkszosci przypadkéw razem z nowym systemem detekcji opracowywany jest dedykowany
lokalizator obszarow potencjalnie zawierajacych twarz, zwanym w uproszczeniu generatorem
kandydatow. Zatozenie to jest sluszne jedynie w sytuacji, gdy rzeczywiscie wynik jego
dziatania znaczaco odbiega od konkurencji, oczywiscie w kierunku doskonatosci. W trakcie
analizy istniejacych rozwiazan takiej tendencji nie zauwazono. Nasuwa si¢ Wwrecz
stwierdzenie, ze naukowcy rzadko, porownuja te¢ cze$¢ swoich prac, a przez to rezultaty
osiagane ostatecznie przez caly system potrafig by¢ stabe, mimo bardzo dobrego algorytmu
twarz/,,nie twarz”.

Dodatkowym problemem, ktory utrudnia poréwnywanie generatoréw kandydatow, jak

1 samych detektorow jest brak bardzo dobrych, efektywnych, dedykowanych i
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ogolnodostgpnych baz danych pozwalajacych na rzetelne ich poréwnanie. Nalezy spodziewac
sig, ze bazy takie w niedalekiej przyszilo$ci zostana opracowane i zyskaja przychylno$¢
naukowcow.

Mimo, ze na przestrzeni ostatnich dwéch dekad postep w dziedzinie detekcji twarzy
na obrazach jest ogromny, nie ma watpliwosci, ze zostato jeszcze duzo do zrobienia, aby
ostateczny system byl kompletny, czyli odporny na [Kuk03a, Yan02]:

- warunki oSwietleniowe,

- orientacjg, poze i czgsciowe przestonigcia,

- ckspresje twarzy,

- obecnos¢ okularéw, zarostu i1 zréznicowania w fryzurze.

Réwnie istotnym czynnikiem wplywajacym na oceng detektora, a tym bardziej
generatora kandydatow jest szybko$¢ jego dziatania, co w prostej linii przektada si¢ na jego
przydatno$¢ do wykorzystania w systemach automatycznego rozpoznawania twarzy lub
innych systemach bezpieczenstwa.

Istnieja cztery grupy podej$¢ do detekcji [Yan02]: bazujace na wiedzy, uzywajace
niezmiennikow, porownywania ze wzorcem i bazujacych na wygladzie. Warto zaznaczy¢, ze
w ostatnich latach najczeéciej wykorzystywane sa metody z ostatniej z wymienionych grup
jednak nie wystgpujace samodzielnie, lecz wspierane przez metody z trzech pierwszych. To w
nich przewaznie stosuje si¢ podzial na dwa etapy: lokalizacji obszaréw potencjalnie
zawierajacych twarz i decyzje twarz/,,nie twarz”. Celem takich dziatan jest redukcja czasu
potrzebnego na wykonanie detekcji, jak roOwniez na nie analizowanie obszarow, gdzie

wystapienie twarzy jest minimalnie prawdopodobne.

Whioski

Podsumowujac, mozna stwierdzié, ze problem detekcji twarzy na obrazach nie zostat
w pelni rozwigzany mimo niewatpliwego postepu poczynionego na przestrzeni ostatnich
dwudziestu lat. Szczeg6lnie domena czasu jest ciagle bardzo zaniedbana. Systemy pracujace z
predkoscia wigksza niz 2-5 obrazéw na sekundg (ang. fps — frame per second) naleza do
rzadkos$ci, a ich wyniki w dziedzinie efektywnosci nie sa zadowalajace. W znacznej czgs$ci
przypadkéw sytuacja ta spowodowana jest analiza zbyt duzej ilosci danych, gdzie nie ma
szans na znalezienie twarzy. Rozwigzaniem jest opracowanie skutecznego i szybkiego
lokalizatora obszardw potencjalnie zawierajacych twarz, dostarczajacego minimalna ilo$¢

prébek do analizy, przy zalozeniu wysokiego prawdopodobienstwa, ze znajdzie si¢ wsrod
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nich ta zawierajaca poszukiwanag twarz. Jak wida¢, istnieje zapotrzebowanie na szybki i

skuteczny lokalizator obszarow zawierajacych twarz spetniajacy nastepujace zatozenia:

1.

efektywno$¢ — ponad 95% wspotczynnik zawierania w swoim zbiorze probek opisujacych
twarze przy obrazach kolorowych, cechujacych si¢ trudnymi warunkami takimi jak:

- kierunkowe oswietleniowe,

- zmienng orientacjg i kierunek obrotu

- pozg

- czgsciowe przestonigcia,

- ckspresjg twarzy,

- obecnos¢ dodatkowych elementéw na twarzy: okulardéw, zarostu

- zroznicowania w fryzurze.

szybkos¢ dziatania — czas potrzebny do wykonania operacji na jednym obrazie mniejszy

od 1/20 sekundy na zwyklym komputerze biurkowym

1.5. Cel i teza pracy

Opierajac si¢ na powyzszym celem niniejszej pracy jest ,,Opracowanie metody i

realizacja algorytmow do zadan lokalizacji obszarow zawierajacych twarz na obrazach

cyfrowych”.

Osiagnigcie postawionego celu opierato si¢ na:

przegladzie literatury naukowej poswigconej problemowi detekcji i lokalizacji twarzy;

sformutowaniu idei wykorzystania owalnego ksztattu twarzy i procedury zmiennego

promienia do zadan lokalizacji oraz opracowaniu bazowej metody, realizujace;j t¢ ideg;

stworzeniu lokalizatora twarzy (w jezyku C++) realizujacego opracowana metodg,
umozliwiajacego dziatanie w dwdch trybach: z wiersza polecen (do integracji z systemami
rozpoznawania) i graficznej prezentacji (do nauczania i badania problemow lokalizacji 1
detekcji twarzy);

eksperymentach 1 dos$wiadczalnemu udoskonaleniu bazowej metody w zadaniach

lokalizacji twarzy.

Ponadto, w pracy zostanie udowodniona teza, ze: ,Jednoczesne uwzglednienie

informacji o owalnym ksztalcie twarzy i procedury zmiennego promienia, moze by¢

podstawa do budowy skutecznej metody lokalizacji twarzy na obrazach cyfrowych, a

dodatkowo uzycie informacji o kolorze skory zwigkszy jej skutecznos¢”.

L44]
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2. Opracowanie metody do rozwigzania zadania lokalizacji obszardow

zawierajacych twarz

W niniejszym rozdziale zostanie przedstawiona metoda wykorzystujaca ideg uzycia
ksztattu twarzy, jej koloru, procedury zmiennego promienia i macierzy gradientoéw do
rozwiazania zadania lokalizacji obszarow zawierajacych twarz. Aby opis metody byt bardziej
zrozumialy na poczatku rozdziatu opisane zostana podstawowe algorytmy normalizacyjne,
bez ktorych nie moze obej$¢ si¢ zaden nowoczesny system operujacy obrazem jako zrodtem

danych.

2.1. Wprowadzenie do projektowania detektora twarzy

Kazdy detektor, a tak naprawde kazdy system musi by¢ wstepnie zaprojektowany.
Bardzo istotny jest dobor odpowiednich metod na kazdym etapie projektowania, a one sa
bardzo zalezne od przyjetych wstgpnych zalozen. Na przestrzeni ostatnich dwoch dekad
wyksztalcito si¢ parg ogoélnych wzorcow budowania detektorow twarzy, jednak aktualnie
nowoczesne systemy w przyttaczajacej wigkszosci bazuja na jednym z nich. Idee jego

dziatania ukazuje ponizszy schemat.

Generator

kandydatéw Wynik
Obraz Obrébka tifj

wejsciowy wstepna \F
=

L
R k‘t‘j y
8 ﬁi@]
{.@I ; = 7-“
Klasyfikator U
“twarz/nie twarz” ~4

Detektor

Rys. 2.1. Schemat blokowy detektora z blokiem rozpoznawania ,twarz/nie twarz” (Zrédto: opracowanie whasne)

Obraz wejsciowy moze by¢ pojedyncza klatka (pozyskana np. z aparatu cyfrowego)
badz sekwencja wideo. Moze zawiera¢ petna informacje o kolorze, badz by¢ przedstawiony w

odcieniach szaro$ci. W bardzo specjalizowanych rozwiazaniach stosuje si¢ tez obraz
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pozyskany z kamer dzialajacych w podczerwieni (tam detekcja jest duzo tatwiejsza z powodu
specyficznego obrazu ciepta wydzielanego przez ludzka twarz). Obraz wejSciowy jest
przewaznie w wielko$ci nie mniejszej niz 240%320 pikseli 1 nie wigkszej niz 480x640 pikseli
(orientacja wystepuje zar6wno w wersji poziomej jak i pionowej), czyli proporcje sa state i
wynosza 4:3.

Kolejny krok — normalizacja — jest istotnym blokiem funkcyjnym detektorow.
Projektujacy system detekcji twarzy musi posiada¢ odpowiednia wiedzg pozwalajaca mu
dobra¢ odpowiednie metody normalizacyjne, poniewaz efektem ich dziatania jest
maksymalne ujednolicenie danych wejsciowych bedacych czgsto bardzo réznej jakosci.
Pozwala to na budowanie bardziej spdjnej klasy twarzy, co jest nie bez znaczenia dla
efektywnos$ci dzialania calego systemu i to niezaleznie czy klasa ta jest opisywana
zalezno$ciami miedzy elementami twarzy (w metodach bazujacych na wiedzy czy
uzywajacych niezmiennikow), porOwnywana ze wzorcem, czy Wwspomagajaca si¢
algorytmami uczacymi (w podejsciach bazujacych na wygladzie).

Najczgstszymi metodami normalizacyjnymi stosowanymi do obrazéw sa [Kuk03]:

skalowanie,

- obrot,

- filtracja,

- operacje na histogramie: wyréwnanie, obcigcie, itd.
- redukcja przestrzeni cech,

- konwersja do innej przestrzeni barw.

Niewatpliwie sercem kazdego detektora jest blok zawierajacy algorytmy
odpowiadajace za ostateczna detekcje. W nawiazaniu do przegladu literatury
przeprowadzonej w poprzednim rozdziale nalezy stwierdzi¢, Ze istnieje obecnie trend do
budowania systeméw dwuetapowych. Pierwszy z nich — lokalizator obszaréw potencjalnie
zawierajacych twarz, a nazywany czesto generatorem kandydatow — jest krokiem wstepnym,
ale niezwykle istotnym, gdyz pozwala wyeliminowa¢ znaczne obszary obrazu, gdzie gléwny,
przewaznie znacznie bardziej skomplikowany obliczeniowo algorytm, nie musi by¢
wykonywany z racji malego prawdopodobienstwa zaistnienia tam twarzy. Drugi z etapow
realizowany jest modutem nazywanym blokiem decyzyjnym twarz/,,nie twarz”. Warto
zauwazyC, ze jego parametry sa tak dobrane, ze uzyskiwane wyniki sa trafne jedynie w
przypadku dostarczenia mu odpowiednich danych wejSciowych (generatora kandydatow).
Natomiast zastosowanie go z pomini¢ciem pierwszego etapu daje w rezultacie staby wynik,

spowodowany zbyt duzym wspotczynnikiem blednych przyje¢. Nalezy rowniez nadmienic, ze
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czesto oba z wyze] wymienionych podblokow systemu sa realizowane algorytmami
pochodzacymi z catkowicie roznych grup podejs¢ do detekcji opisanych w rozdziale 1.2.

Wynikiem dzialania detektora jest zestaw wspotrzednych okreslajacych potozenie
wszystkich twarzy. Najczgsciej sa to wspotrzedne prostokata, w obszarze ktoérego znajduje sig
poszukiwana twarz, jednak zdarza si¢ tez okreslenie srodka twarzy i1 promienia. Przy pomocy
tych danych systemy przewaznie dokonuja wycigcia odpowiednich obszaréw obrazu
wejsciowego 1 przekazuja je do kolejnych blokoéw wigkszego systemu, np. modulu
rozpoznawania twarzy.

Biorac pod uwage powyzsze rozwazania jak i temat niniejszej rozprawy dotyczacy
opracowania skutecznego lokalizatora obszaréw zawierajacych twarz nalezy doktadnie
przeanalizowa¢ dostgpne metody zaproponowane przez inne zespoty badawcze i wybraé
takie, ktore wstgpnie oferuja szanse spetnienia warunkow wejsciowych. Przy przyjetych
zatozeniach, gdzie wazny jest czas wykonywania algorytmu nie mogacy by¢ wigkszy niz 1/10
sekundy na typowym komputerze biurkowym (stan na rok 2006) pod uwage moga by¢ brane
metody oferujace:

- wysoka efektywno$¢ czyli wysoki wspotczynnik poprawnej detekcji przy minimalnych
wspotczynnikach btednych przyjec i blednych odrzucen,

- odporno$¢ na zmienne warunki os$wietleniowe, przestonigcia, obroty 1 dodatkowe
elementy na twarzy (okulary, zarost, blizny),

- mozliwos¢ detekcji wigeej niz jednej twarzy,

- niskie zapotrzebowanie na moc obliczeniowa maszyny pozwalajace na prace okreslana

czasem rzeczywistym (ang. real-time).

2.2. Omoéwienie uzytych algorytmow obrobki obrazéow i metod normalizacyjnych
Systemy operujace na danych ptynacych z obrazu dwuwymiarowego, czyli roéwniez i
detektory uzywaja algorytmy normalizacyjne bedacg niezbednym elementem wptywajacym
na efektywnos$¢ koncowa calego procesu. Nalezy zaznaczy¢, ze istnieje bardzo wiele roznych
algorytmow stuzacych jednemu celowi. Dobrym przyktadem jest skalowanie, ktére mozna
zaimplementowa¢ przy uzyciu kilku metod: najblizszy sasiad (ang. nearest naiborhood),
dwuliniowe (ang. bilinear), bicubic, Lanczos, itd. Jako$¢ uzytych algorytméw, réwniez
sposob implementacji, bezposrednio wptywa na szybkos$¢ catego systemu szczegdlnie, gdy sa
czesto, cyklicznie wykorzystywane (np. operacja skalowania wycinkow obrazu do wielkosci
20%x20 pikseli jest przeprowadzana setki tysigcy razy dla kazdego badanego obrazu w

wigkszo$ci algorytmow bazujacych na wygladzie). Ponizej przedstawione zostana algorytmy
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obrobki obrazéw 1 metod normalizacyjnych uzytych w budowie metody lokalizacji obszarow
zawierajacych twarz, jednak ich opis bedzie ograniczony do minimum, poniewaz sa one

powszechnie znane.

Konwersja przestrzeni barw

W detektorach twarzy jak i1 innych systemach pracujacych przy uzyciu obrazéw czgsto
zachodzi potrzeba uzycia innej przestrzeni barw niz ta, ktdra posiada obraz wejsciowy.
Najczgsciej uzywana konwersja koloroOw jest ta zamieniajaca przestrzen RGB (ang.
RedGreenBlue) na odcienie szarosci (ang. grayscale). Wynikowa przestrzen jest
odwzorowaniem jasno$ci pikseli nazywana luminancja. Operacje ta realizuje nastepujacy
WZOr:

Y=030-R+0.59-G+0.11-B, 2.1)
gdzie:
- Y —warto$¢ sygnatu luminancji;
- R —skladowa czerwona koloru;
- G - sktadowa zielona koloru;
- B —skladowa niebieska koloru.

Na odmienno$¢ wspoétczynnikow przy kazdym z koloréw wejsciowych wplywa rézna
wrazliwos¢ ludzkiego oka na kazda z tych sktadowych.

Przy detekcji twarzy na obrazach kolorowych bardzo czgsto uzywa si¢ informacji o
kolorze skory do wspomagania skutecznosci algorytmow. Najczesdciej uzywane przestrzenie
barw to [Kuk03, Yan02]:

- RGB,

- znormalizowane RGB,
- HSV (albo HSI),

- YCrCb,

- CIEXYZ,

- CIE LUV.

W niniejszej rozprawie zdecydowano si¢ na uzycie nietypowego modelu barw,
poniewaz badania nad nim dowiodly jego skutecznosci przy wybranej metodzie generowania
kandydatow. Model ten, okreslany 771213 jest szeroko opisywany w [Kuk03]. Bardzo
interesujaco z punktu widzenia widocznosci koloru skory wyglada komponent /2. Konwersja
obrazu w przestrzeni kolorow RGB do 12 jest bardzo prosta co jest dodatkowym atutem w

optymalizacji kodu algorytmu, a przedstawia si¢ nast¢pujaco:
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I=R-G, (2.2)
gdzie:
- I —wartos$¢ sktadowej 12 w przestrzeni 111213;
- R —skladowa czerwona koloru;
- G — sktadowa zielona koloru.
Rysunek 2.2 przedstawia przykladowy rezultat dziatania konwersji koloréw z

przestrzeni RGB do komponentu 12 z przestrzeni [11213.

Obraz wej$ciowy Rezultat
](, Konwersja
do 12
J A )

Rys. 2.2. Zobrazowanie wyniku konwersji do komponentu 12 z przestrzeni /11213

Skalowanie — wersja dwuliniowa

Skalowanie jest operacja powodujaca zmian¢ rozdzielczo$ci obrazu. Moze by¢
przeprowadzona zaréwno w celu zwigkszenia jak i zmniejszenia obrazu, jak réwniez do
zmiany proporcji obrazu, czyli skalowania nieproporcjonalnego. Do powszechnie znanych
rozwiazan tego problemu naleza trzy metody: ,,najblizszego sasiada”, dwuliniowe i bicubic.
Pierwsza z nich, cho¢ najszybsza i najprostsza, nie jest szeroko wykorzystywana ze wzgledu
na niska jako$¢ generowanego obrazu. Dwie pozostale maja zaszyte w sobie algorytmy
filtrujace, powodujace zdecydowanie lepsze odwzorowanie pikseli w wynikowym obrazie. Na
potrzeby niniejszej rozprawy zdecydowano si¢ uzy¢ skalowania w wersji dwuliniowe;.

Algorytm ten operuje na liczbach zmiennoprzecinkowych. Dla kazdego punktu obrazu
wynikowego przeprowadzana zostaje seria operacji. Dokonywane jest rzutowanie punktu
wynikowego do obrazu wyjsciowego, a nastgpnie postugujac si¢ informacja zebrang z
czterech najblizszych punktéw, obliczana jest wartos¢ wynikowego punktu. Realizacja
wyglada nastepujaco:

P,(x,.3,)= f2# i # P (3 )+ £ P, (g 0+

: 2.3)
+ /5 *(fxz *Pp(x1>Y2)+ xl *Pp('x2’y2))
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yl =ﬂ00r(yn *Sy)
¥, :ceil(yn *sy)
X, = ﬂoor(xn *sx)
x, = ceil(x, *s)
fvl :yn*sy_yl
Sa=l=dn (2.4)
fxl :'xn *Sx _'xl
fo :l_fxl

5, =2

y Yn

LN

X Xn

gdzie:
- Y, —wysokos¢ obrazu wejSciowego;
- Y, — wysoko$¢ obrazu wyjsciowego;
- X, — szeroko$¢ obrazu wejSciowego;
- X, —szerokos$¢ obrazu wyjsciowego;
- P,(y,x) —nowa wartos¢ punktu o wspotrzednej pionowej m i poziomej n;
- P,(y,x) — warto$¢ punktu z obrazu wej$ciowego.
Zaleta opisanego powyzej algorytmu jest umiarkowanie duza szybko$¢, a wynik jest
bliski ideatu. Metoda bicubic, bedaca jeszcze bardziej precyzyjna, nie oferuje dobrego
wspotczynnika jako$¢/szybkos¢, wigc zostata pominigta. Rysunek 2.3 obrazuje efekt dziatania

skalowania w wersji dwuliniowe;.

Obraz wejsciowy

Rezultat

Skalowanie

Rys. 2.3. Skalowanie obrazu przy uzyciu wersji dwuliniowe;j

Rozciagnigcie histogramu
Jednym z gléwnych czynnikow wplywajacych na jakos$¢ dziatania detektorow jest
jednolito$¢ danych wejsciowych. Analiza literatury jednoznacznie wskazuje, ze wplyw

oswietlenia znaczaco t¢ jednolitos¢ zaburza, a przez to jest jednym z gtéwnych czynnikow
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wpltywajacym na spadek efektywnos$ci. Stwierdzono réwniez, ze te niekorzystne warunki
mozna zlikwidowa¢ operacjami normalizacyjnymi na histogramie. Jego rozciagnigcie lub
wyrownanie powoduje, ze charakterystyka danych poddawanych dalszym obliczeniom
majacych na celu wykrycie twarzy jest znacznie korzystniejsza, przez co szanse na sukces sa
znacznie wyzsze.

Histogram to statystyczny rozktad ilosci pikseli dla poszczegdlnych wartosci jasnos$ci.
Te warto$ci zawieraja sie w przedziale od 0 do (2"-1) (n-bitowy zakres koloréw) i dla kazdego
z nich okre$lana jest ilo§¢ wystapien na obrazie. Analiza histogramu jest Zrodlem wiedzy na
temat jako$ci o$wietlenia, optyki urzadzenia przechwytujacego i obrazu samego w sobie.
Dobre zdjecie charakteryzuje si¢ rozpigtoscia tonalna w calym zakresie. Na podstawie
histogramu tatwo stwierdzi¢ czy zdjecie jest niedo$wietlone lub przeswietlone, poniewaz
znacznie maleje ilo§¢ uzywanych poziomow jasnos$ci, gdy reszta jest catkowicie pominigta.

Operacja rozciagnigcia histogramu ma na celu rozszerzenie dostgpnej skali poziomow
jasnos$ci (Z; = Z) na cata dostepna skale (Z,in = Zmax). Osiaga si¢ dzigki temu polepszenie
kontrastu obrazu. Nowa wartos$¢ piksela oblicza si¢ wedlug wzoru [Kuc98]:
zZ,-Z,

Z =Z .—Z..)——,
n ( max mln) 22 —Zl

2.5)

gdzie:
- Z,— oryginalny poziom jasnosci piksela;
- Z,—poziom jasnos$ci piksela po rozciagnigciu histogramu.

Graniczne poziomy jasnosci Z; i Z, moga by¢ wyznaczane r¢cznie, ale bezobstugowe
systemy detekcji pracujace przewaznie w tandemie z systemami rozpoznawania FaReS musza
dokonywaé¢ wyznaczania tych warto$ci w sposob automatyczny. Najczesciej wykorzystuje sig
do tego prosty algorytm poszukujacy pierwszej wartosci histogramu przekraczajaca pewna
zadang wczesniej warto$¢ progowa. Gdy to nastapi Z; otrzymuje wartos¢ aktualnej pozycji w
histogramie. Podobna operacja przeprowadzana jest od drugiej strony histogramu.

Na rysunku 2.4 przedstawiony jest przyklad rozciagnigcia histogramu. Latwo
zauwazy¢ duza, niezagospodarowana przestrzen histogramu w obrazie wejsciowym, zar6wno
na poczatku skali jak i1 na jej koncu. Po dokonaniu opisywanej operacji obraz zdecydowanie
zyskal na kontrascie. Warto dodaé, ze operacje na histogramie charakteryzuje wyjatkowa
prostota implementacji jak rowniez szybko$¢ dziatania, a efekt jest w zdecydowanej
wigkszosci przypadkéw korzystny dla jakosci danych wejsciowych poddawanych dalszej

obrébce.
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Obraz wejsciowy Rezultat

Rozciggniecie
histogramu

J‘ |‘||||\|lllmm|nuuum..........m......|||||\| L

Rys. 2.4. Przykiad ilustrujacy dziatanie algorytmu rozciagnigcia histogramu

wraz z zobrazowaniem wartosci histogramu.

Filtracja obrazu

Bardzo czgsto obrazy wejSciowe sa zaszumione, nieostre, co utrudnia prace
detektoréw jak 1 kompleksowych systemow FaReS. Czasem zachodzi tez potrzeba rozmycia
obrazu (czyli pozbycia si¢ wysokich czgstotliwosci) lub wyszukania krawedzi obiektow. Do
uzyskania odpowiedniego efektu w wyzej wymienionych dziedzinach czgsto uzywa sig
operacji filtracji obrazu wejsciowego.

Najczgsciej wykorzystywana metoda filtracyjng jest splot. Charakteryzuje go wielka
prostota i tatwo$¢ implementacji (rdwniez sprzgtowej). Do jego stosowania w systemach
przetwarzania obrazéw zachgca jednak przede wszystkim duza szybko§¢ wykonywania, przy
wielkiej mnogosci efektow jaka mozna uzyska¢, zmieniajac jedynie warto$ci w macierzy
filtru. Wartosci poszczegdlnych komorek tej macierzy moga by¢ dodatnie jak i ujemne. Ich
charakter determinuje uzyskany efekt. Do obliczenia warto$ci piksela obrazu wyjsciowego
uzyta jest suma iloczyndw odpowiadajacego mu piksela z obrazu wejSciowego i jego
sasiadow, z odpowiadajacymi im elementami macierzy filtra. Ostateczna warto$¢ jest
dzielona przez wspotczynnik normalizujacy (norm). Najczg$ciej jest to suma wszystkich
elementow macierzy filtru splotu (wtedy moc calego obrazu nie zostaje zachwiana). Aby
obliczy¢ nowa warto$¢ piksela, przy zatozeniu, ze macierz filtra ma rozmiar /xJ, nalezy
postuzy¢ si¢ wzorem [Kuc98]:

1
P (m,n)=——-
norm “

> [, ))-P,(m,n), (2.6)

1 J
=1 j=I

gdzie:

- P,(m,n) — nowa warto$¢ punktu o wspotrzednych m 1 n;
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P,(m,n) — warto$¢ punktu z obrazu wejSciowego;

- I, J—wysokos¢ 1 szeroko$¢ maski;

f(i,j) — wspblczynnik splotu;

norm — wspotczynnik normalizujacy.

Rysunek 2.5 obrazuje dziatanie splotu, w ktérym parametry sa dobrane w taki sposob,
by uzyskac¢ efekt wyostrzania krawedzi. Technika ta jest uzywana czgsto do detekcji obiektow
przemystowych np. statkow, samolotow lub elementow elektroniki, jak réwniez w
zastosowaniach poligraficznych, gdzie ostro$¢ obrazu jest istotnym elementem wptywajacym

na odbidr fotografii.

Splot

Macierz splotu

0(-1]10
-115 |1
0 -1 0 norm=1

Rys. 2.5. Zilustrowanie dziatania przyktadowego filtru splotu — macierz dajaca efekt wyostrzajacy

W  niniejszej rozprawie do budowy lokalizatora generatora kandydatow
wykorzystywane sa macierze gradientéw w plaszczyznie pionowej i poziomej. Sa one jak
kolejna wariacja splotu. Odpowiadajace im macierze splotu jak i zobrazowanie wyniku
przedstawia rysunek 2.6.

Filtr splotu jest dobrym narzedziem do uzyskiwania efektéw wyostrzania, wykrywania
krawedzi lub liniowego rozmywania obrazu, jednak slabo sprawuje si¢ przy usuwaniu
losowego szumu pojawiajacego si¢ cze¢sto w przypadku stabych urzadzen dostarczajacych
sygnaty cyfrowe. Do tego celu znacznie lepiej nadaje si¢ filtr medianowy. Zasada jego
dzialania jest nastgpujaca: otoczenie kazdego piksela (np. kwadrat 3x3 piksele) jest
przepisywane do wektora, sortowane, a nastgpnie wybierany jest Srodkowy element i
wpisywany w miejsce wynikowego piksela. Zabieg ten doskonale usuwa szum z obrazow, a

jego minimalna ztozonos$¢ obliczeniowa (tu warunkiem jest uzycie efektywnego algorytmu



Rozdziat 2. Opracowanie metody do rozwiazania zadania lokalizacji obszarow zawierajacych twarz

42

sortowania) zacheca do korzystania szczegdlnie,

gdy opracowywany

wspoOtpracowacé z niskiej jako$ci sprzgtem np. tanimi kamerami internetowymi.

system
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Rys. 2.6. Warto$ci macierzy splotu do obliczania rozktadu gradientdow i zobrazowanie rezultatu ich dziatania

Rysunek 2.7 ilustruje przyktad dziatania filtru medianowego dla macierzy 3x3 piksele.

Uwidocznione jest catkowite wyeliminowanie szumu (biatych pikseli) jednak obraz stracit na

ostrosci. Powigkszanie macierzy filtru medianowego powoduje dalsza degradacje w

dziedzinie ostroS$ci.

Obraz wejsciowy

Filtr

medianowy

Rezultat

Rys. 2.7. Zobrazowanie usunigcia szumu przy uzyciu filtru medianowego
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2.3. Omowienie bazowej metody lokalizacji obiektow owalnych

Podczas analizy istniejacych rozwiazan, a biorac pod uwage cel postawiony w
niniejszej rozprawie, szczegdlng uwage zwrdcono na algorytm detekcji obiektéw owalnych
[Mai98, Bry00]. Metoda ta spetnia wigkszo$¢ podstawowych zalozen niniejszej rozprawy, a
gltowna jej zaleta jest bardzo szybka praca. Zalicza si¢ ja do rozwiazan bazujacych na
niezmiennikach. W uproszczeniu idea dziatania polega na poszukiwaniu obiektéw owalnych
(a taki ksztalt niewatpliwie posiadaja glowy ludzkie) przy wykorzystaniu macierzy
gradientéw, ktore pozwalaja bada¢ lokalne zmiany luminancji w obrazie. Przewaznie do
liczenia macierzy rozktadu gradientéw stosowane sa obrazy w skali szarosci, a informacja o
kolorze jest pomijana. Dane uzyskane z tych obliczen moga mie¢ wiele zastosowan, np.
wykrywanie krawedzi, ksztattow — w tym obiektow owalnych [Mai98].

Niewatpliwie obiektami owalnymi sa rowniez inne przedmioty, np. pitki, balony,
zarowki, itd., dlatego algorytm lokalizacji obiektéw owalnych potrzebuje dobrego systemu
weryfikacji otrzymanego wyniku. Niemniej — co warte zauwazenia — otrzymane wyniki
wykazuja bardzo dobry wspolczynnik bezposrednich trafnych lokalizacji, jesli twarz
rzeczywiscie jest obecna na obrazie, dlatego metoda ta wzbudzita zainteresowanie,
szczegoOlnie, ze zostata porzucona przez naukowcdw, a zauwazono sporo miejsc, gdzie mozna
poprawi¢ ostateczny wynik dziatania. Jej szybko$¢ 1 trafno$¢ pozwala zalozy¢, ze dokonana
zostanie znaczna redukcja ilosci danych dostarczanych do bloku decyzyjnego twarz/,,nie
twarz”.

Wyodrebnianie twarzy za pomoca metody lokalizacji obiektéw okragltych z

wykorzystaniem macierzy gradientow mozna podzieli¢ na nastgpujace etapy [Bry00]:

wprowadzenie obrazu do pamigci,

rozciagnigcie histogramu,
- nieproporcjonalne rozszerzenie obrazu,
- obliczenie macierzy gradientow Gx i Gy,
- analiza poszczeg6lnych punktow obrazu,
- tworzenie MT (macierzy trafien),
- analiza 1 obrobka MT,
- poszukiwanie wspotrzednych srodka twarzy,
- obliczenie rzeczywistych wspotrzednych srodkow twarzy.
Algorytm zaczyna swoja prace od kroku normalizacyjnego polegajacego na zamianie
przestrzeni kolorow obrazu na skalg szarosci (o ile jest w przestrzeni RGB badz CMYK), po

czym wykonuje operacje rozciagnigcia histogramu i filtrow splotu. Nastepnie skaluje obraz
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wejsciowy do rozmiarow 90x120 pikseli. Kolejny krok ma za zadanie doprowadzenie ksztaltu
twarzy do maksymalnie bliskiego okrggu z wyjsciowej elipsy. W tym celu zastosowane jest
nieproporcjonalne skalowanie. Operacja ta zasadniczo zmniejsza ztozonos$¢ obliczeniowa
pozniejszych obliczen poniewaz okrag jest szczegdlnym przypadkiem elipsy, a przez to czgs$¢
wzoréw ulega znacznemu uproszczeniu. Eksperymenty dowiodly, ze szeroko$¢ twarzy
wynosi okoto 75% jej wysokosci.

W celu wyznaczenia rozkladu gradientow oblicza si¢ macierze Gx 1 Gy zawierajace

lokalne zmiany luminancji w dwu osiach — poziome;j i pionowej [9]:

|
ny,x = E(Py,xﬂ - y,xfl), (2~7)
1
ny,x = E(Pyﬂ,x _Py—l,x), (2-8)
gdzie:
P,, - warto$¢ koloru w punkcie o wspotrzednych [y,x],

Gx, - warto$¢ gradientu poziomego w punkcie P,
Gyyx - warto$¢ gradientu pionowego w punkcie P, .
Dlugos¢ wektora gradientu G, dla kazdego piksela obrazu obliczamy z prostego

wzoru opartego na twierdzeniu Pitagorasa:

G,, = \/(ny,x)z +(Gy,.,)’,, (2.9)

gdzie:
G, - dlugos¢ wektora gradientu w punkcie o wspotrzednych [y,x],
Gx, - warto$¢ gradientu poziomego w punkcie o wspotrzednych [y,x],
Gy, - warto$¢ gradientu pionowego w punkcie o wspotrzednych [y,x].
Rysunek 2.8 ilustruje macierz Gx (2.8a), Gy (2.8b) i ich suma (2.8c). Wida¢ na nim, ze

macierze gradientow dobrze podkreslaja krawedzie w dostarczonym obrazie, w tym rowniez

krawedzie twarzy.

Rys. 2.8. Zobrazowanie macierzy gradientow Gx (a) i Gy (b) i ich suma (c) (Zrodto: opracowanie wiasne)
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Posiadajac dlugos¢ wektora G z dalszych obliczen wyeliminowane zostaja te punkty,
w ktorych gradienty przyjmuja wartosci zbyt male, a ich analiza spowodowataby jedynie
wydtuzenie czasu wyodrgbniania. Ponadto moglyby znieksztatci¢ wyniki 1 niekorzystnie
wplynaé na efekt koncowy.

Wiasciwa procedura poszukiwania $rodka twarzy polega na analizie trzech
parametrow okreslajacych gradienty: skladowej poziomej Gx, sktadowej pionowej Gy, oraz
promienia R, a ide¢ dziatania przedstawia rysunek 2.9. Majac warto$ci macierzy gradientow
Gx 1 Gy, tatwo mozna wyznaczy¢ wektor G, ktorego kierunek jest pomocny przy
wyznaczeniu punktu S (rys. 2.9). Obliczen dokonuje si¢ dla wszystkich punktow, ktérych
warto$ci nie zostalty wyeliminowane w poprzednim procesie. Ponizszy rysunek przedstawia
zobrazowanie analizy jednego z takich punktow.

Oznaczenia:

P - analizowany punkt obrazu,

Sy« - prawdopodobny srodek twarzy,

R - spodziewany promien twarzy,

G,» - wektor gradientu dla punktu P (otrzymany z Gx,,, 1 Gyyy).
Gx’,, - skladowa pozioma wektora R,

Gy’y« - skladowa pionowa wektora R.

Rys. 2.9. Wyznaczanie S poprzez obliczanie przesunigcia Gx ', i Gy, w oparciu o gradienty i promief R

Punkty $rodka twarzy wyznaczamy postugujac si¢ wzorami, ktére tatwo wyprowadzi¢

W oparciu o powyzszy rysunek:
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R*=(Gx', ) +(GY,.), (2.10)
G, =(Gx, ) +(Gy,,), R
Gx Gx'
= (2.12)
Gy’x R >
G Gv'
o (2.13)
Gy’x R

Po przeksztatceniach otrzymujemy:

' R-Gx,
Gx', = (2.14)

yJ ‘J(%x%x2-+(3y%x2’
R-(bgﬁ

(ﬁﬂﬁx:'J (2.15)

2 2 .
ny,x + ny’)C

Poszukiwane wspotrzedne srodkéw S wyniosa:

S = +Gy', L x+Gx', ), (2.16)
gdzie:
X - wspotrzedna x badanego punktu,
y - wspotrzedna y badanego punktu.

Wyzej oméwione obliczenia dla pojedynczego punktu dokonuje si¢ nastepnie dla
wszystkich punktéw spetniajacych warunki poczatkowe. Aby przechowywaé wyniki tych
obliczen tworzona jest MT (macierz trafien) o warto$ciach poczatkowych réwnych 0. Kazde
wyliczone S inkrementuje wartosci MT wedlug wartosci ukazanych w rysunku 2.10, gdzie
wspotrzedne punktu z wartoscia +3 sa identyczne z wspotrzegdnymi punktu S. Ten
zmodyfikowany sposob w jaki inkrementowane sa wartosci MT ma zalete polegajaca na
zwigkszeniu efektywnos$ci celnos$ci trafien, poniewaz powoduje zmniejszenie czulosci catego

systemu na drobne zaktocenia.

+1 | +2 | +1
+2 | 3 | +2
+1 | +2 | +1

Rys. 2.10. Sposdb uzupetiania MT (macierzy trafien)
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Po analizie wszystkich punktow otrzymujemy obraz umownie nazwany ,,macierza

trafien”, co obrazuje rysunek 2.11b (powstala ona po analizie obrazu przedstawionego w
rysunku 2.11a).

supgassdh

o B

Rys. 2.11. Obraz badany — 240%320 pikseli (a) i ,,macierz trafien” (b) dla promienia 22 piksele

Na rys. 2.11b wida¢ wyraznie, ze w okolicach centrum twarzy powstalo najwicksze
skupisko pikseli o duzych wartos$ciach. Znajduje si¢ tam rowniez maksymalna warto$¢ z calej
MT. Z duzym prawdopodobienstwem jest ona srodkiem szukanej twarzy. Nalezy tutaj dodac¢,
ze twarz musi posiadac taka sama wielko$¢ jak promien poszukujacy, poniewaz tylko wtedy
warto$¢ punktu srodka twarzy bedzie inkrementowana przez trafiajace w niego promienie R
zgodne z Gx 1 Gy. Aby przeciwdziata¢ temu ograniczeniu przewaznie stosuje si¢ piramidg
obrazéw (rys. 2.12). Jest to rozwiazanie kosztowne czasowo, ale pozwala przeszukiwaé obraz
w celu znalezienia twarzy tylko jednym ustalonym promieniem R. Obraz wejSciowy jest
skalowany do roznych rozdzielczosci, wigc twarz bedzie miata za kazdym razem inna
wielko$¢ przedstawiong w pikselach. Logicznym jest wigc zalozZenie, ze trafi si¢ w koncu taka
wielko$¢ twarzy (na ktérym$ z przeskalowanych obrazéw), ktéra odpowiada promieniowi
poszukujacemu R i wynik poszukiwania bgdzie tam najwyzszy. Zobrazowanie catej metody
lokalizacji obiektow owalnych przy pomocy macierzy gradientdw opisanej powyzej

przedstawione zostalo na ponizszym rysunku.

Rys. 2.12. Piramida zdje¢ z wynikami poszukiwan dla zadanego R (Zrodto: opracowanie wlasne)
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Nalezy tutaj doda¢, ze poszukiwanie owalow na wielu przeskalowanych obrazach
niesie za soba wygenerowanie olbrzymiej ilosci potencjalnych twarzy, gdyz dla kazdego z
nich tworzona jest MT.

W duzym skrocie powyzsza metode mozna przedstawi¢ jako zestaw algorytmoéw

wykonywanych w kolejnosci:

wprowadzenie obrazu do analizy (rys. 2.13a),

obrobka wstepna (rys. 2.13b),

- obliczenie macierzy gradientow (rys. 2.13c),
- kalkulacja MT (rys. 2.13d),

- wybor najwyzszej wartosci z MT (rys. 2.13e),
- wyodrebnienie twarzy (rys. 2.13f).

Rys. 2.13. Schemat dziatania metody lokalizacji obiektow owalnych z wykorzystaniem macierzy gradientow:
obraz wejsciowy (a), znormalizowane nieproporcjonalne skalowanie (b), mapa rozktadu gradientow (c),

MT (d), wynik poszukiwania (e), wyodrgbniona twarz (f)



Rozdziat 2. Opracowanie metody do rozwiazania zadania lokalizacji obszaréw zawierajacych twarz 49

Aby blizej zobrazowa¢ wyniki dziatania algorytmu i jego ograniczenia wystepujace w
postaci znanej z publikacji [Mai98] ponizej przedstawione sa rysunki obrazujace poprawne
wyniki dziatania algorytmu (rys. 2.14) jak réwniez te btedne (rys. 2.15). Uwidaczniaja one
niezta odporno$¢ na zmienne oswietlenie, co bylo jednym z kolejnych argumentéw za
blizszym przyjrzeniem si¢ metodzie poszukiwania owalow. Niestety w przypadku, gdy
promien twarzy nie odpowiada dlugo$ci promienia R generowane sa btedne wyniki. Rowniez
inne obiekty owalne zakldcajace ,,owalno$¢” twarzy moga powodowaé bledy (w tym

przypadku jest to czapka).

Rys. 2.15. Przyktady btgdnego dziatania metody wykrywania obiektow owalnych

bazujacej na statym promieniu R

2.4. Omowienie zmodyfikowanego algorytmu lokalizacji obiektow owalnych
Podczas analizy opisanego powyzej algorytmu zauwazono, ze nie zostal on
dostatecznie przebadany, a prace nad nim zarzucono w 1998 roku. Jego cechy, w tym
szczegblnie niezwykle duza szybkos¢ wykonywania, spowodowatly, Zze algorytm ten zostat
poszerzony 1 wnikliwie przebadany, a rezultaty dziatania przewyzszaja te oryginalne i to w
sposob znaczacy. Zachowano przy tym zaletg szybkosci, a nawet ja poprawiono, jednoczesnie
wyeliminowano niektore wady. Przede wszystkim uniezalezniono caly system od statego
promienia poszukiwan, co pozwolito lokalizowa¢ twarze o réznych wielkosciach, jako opcje

umozliwiono poszukiwanie wielu twarzy, wykorzystano informacje o kolorze (co poprawia



Rozdziat 2. Opracowanie metody do rozwiazania zadania lokalizacji obszarow zawierajacych twarz 50

efektywnos¢), jak rowniez dodano dodatkowe macierze poszukiwan. Wszystkie te, jak i1 inne
usprawnienia zostaly doglebnie przemyslane 1 przeanalizowane pod katem sensownosci ich
uzycia, a dziatanie przetestowane na bazach danych, zard6wno komercyjnych jak i autorskich.
Metodg¢ zaimplementowano w jezyku C++, co umozliwito poréwnanie szybkosci dziatania z
komercyjnymi detektorami.

Usprawniony algorytm wykrywania obiektéw owalnych z wykorzystaniem macierzy
rozktadu gradientow zawiera nastgpujace kroki (dla obrazéw kolorowych):

- konwersja z przestrzeni koloréw RGB do przestrzeni 111213,

- rozciagnigcie histogramu,

- obliczanie macierzy gradientow Gx i Gy,

- analiza poszczeg6lnych punktow obrazu z wykorzystaniem Gx, Gy 1 zmiennego promienia
poszukiwan z jednoczesnym tworzeniem ZMT (zbiorczej macierzy trafien),

- obliczanie macierzy gradientow G435 i G135,

- analiza poszczegélnych punktéw obrazu z wykorzystaniem G45, G135 1 zmiennego
promienia poszukiwan z jednoczesna aktualizacja ZMT,

- analiza i obrobka ZMT,

- poszukiwanie wspotrzednych $rodka jednej lub wielu twarzy,

- obliczenie rzeczywistych wspotrzednych srodkow twarzy.

Caly rozdziat 2.4 podzielono na podrozdziaty w celu lepszej orientacji, a naleza do
nich: Obrobka wstegpna; Macierze gradientow; MT (Macierz Trafien); Zmienny promien
poszukiwan; ZMT (Zbiorcza Macierz Trafien); Wyznaczanie pigciu obszarow zawierajacych
twarz; Wyznaczanie wielu twarzy; Wersja dla obrazéw w skali szaroSci.

Ponizej zostanie przedstawione szczegotowe dzialanie algorytmow skladajacych sig na
dziatanie metody. Szczego6lng uwage poswigcono analizie nowych rozwiazan zwigkszajacych

efektywno$¢ dziatania.

2.4.1. Obrobka wstepna

Pierwszym krokiem algorytmu, a zarazem pierwszym usprawnieniem dziatania
metody jest nieproporcjonalne przeskalowanie (opisane w rozdziale 2.2) obrazu wej$ciowego
do rozmiaréw 45x80 pikseli (rozmiar ten jest obowiazujacy dla obrazéw wejsciowych o
proporcjach 4:3). Latwo zauwazy¢, Ze powyzszy rozmiar nie spetnia proporcji 4:3. Jest to
celowy zabieg majacy na celu zblizenie ksztattu twarzy do okrggu, poniewaz standardowo jest
ona owalem (elipsa). Powod jest oczywisty — obliczenia konieczne do przeprowadzenia dla

ksztaltow okraglych w poréwnaniu z owalnymi (eliptycznymi) sa duzo prostsze i znacznie
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mniej kosztowne czasowo dla jednostki obliczeniowej (okrag to szczegdlny przypadek
elipsy). Badania przeprowadzone na obrazach twarzy wykazaly, ze szeroko$¢ twarzy wynosi
w przyblizeniu 75% wysokosci [Kuk03]. Dlatego rozmiar docelowego obrazu
przeznaczonego do dalszej analizy jest, tak jak napisano na poczatku rozdziatu, rowny 45%80
pikseli. Nalezy doda¢, ze skalowanie do tych wartosci jest przeprowadzane obligatoryjnie dla
wszystkich obrazow wejsciowych, niezaleznie od posiadanej rozdzielczosci. Dowiedziono, ze
zmniejszenie wymiaréw obrazu jest korzystne w dwoch aspektach: czasowym 1 jakoSciowym.
O ile pierwszy jest oczywisty poniewaz mniej pikseli, to mniej obliczen, tak drugi jest juz
wynikiem wnikliwych badan i obserwacji wynikéw, ktore wykazaly, ze zmniejszenie
rozdzielczosci jest dodatkowym, skutecznym krokiem normalizujacym i eliminujacym szum z

obrazu. Ponizsze rysunki prezentujq efekt dziatania nieproporcjonalnego skalowania.

Rys. 2.17. Zobrazowanie ,,0kragtosci” twarzy po przeskalowaniu do rozdzielczosci 80%45 pikseli

Kolejnym krokiem algorytmu jest zbadanie w jakiej przestrzeni barw sa dane
wejsciowe. Jesli wykryty zostanie tryb RGB to algorytm dokonuje konwersji tej przestrzeni
do komponentu 12 z przestrzeni /11213 [Kuk03], a opisanej w rozdz. 2.2. Wybdr komponentu
12 poprzedzony zostat badaniami, ktore wykazaty, ze doskonale nadaje si¢ do poszukiwania
twarzy, gdyz twarz jest na nim widoczna, a pozostate obszary obrazu nie bedace w odcieniu
zblizonym do twarzy sa ukryte. Jest to niewatpliwa zaleta, ktéra udowodnita swoja warto$¢

podczas testow.
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Jednak obraz w komponencie 2 bez wstepnej obrobki nie jest wartosciowym
materialem do analizy. Dlatego zastosowano operacje rozciagnigcia histogramu, ktéora mimo
swej prostoty dziatania powoduje polepszenie jakosci materiatu pod wzgledem widocznosci
twarzy, a przez to znaczaco poprawia efektywnos¢ catego systemu. Badania dowiodty, ze
oplaca si¢ obcia¢ znaczna czg$¢ histogramu, w sposob staty — peilny zakres od 0 do 255
zawgzony jest do przedziatu od 0 do 70 i rozciagnigty ponownie do 256 wartoS$ci.

Operacja rozciagnigcia histogramu opisana zostata w rozdziale 2.2. To drastyczne
obcigcie znaczacej czesci histogramu wynika ze spostrzezenia, ze warto$ci odpowiedzialne za
kolor skory znajduja si¢ w zakresie 70-200, wigc obcigcie warto$ci powyzej 70 i rozciagnigcie
na caly zakres, spowoduje przypisanie pikselom twarzy wartosci bliskie 255, co oznacza
kolor biaty. Powoduje to natomiast powstanie duzego kontrastu na granicy twarz/tto. Ta cecha
jest bardzo pozadana dla dziatania algorytmu lokalizacji obiektow owalnych z
wykorzystaniem macierzy gradientow. Dodatkowo uzycie komponentu /2 z krokiem
normalizacyjnym powoduje, ze znaczna czeg$¢ pikseli obrazu przyjmuje wartosci bliskie 0 lub
255 co oznacza, ze gradienty beda bardzo mate, a wigc ponizej progu, ktory jest zatozony.
Dlatego te punkty sa pomijane przez glowny algorytm (jest to krok optymalizacyjny i
jednoczesnie eliminujacy wptyw szumu cyfrowego) co dodatkowo zwigksza szybkos¢ jak i
efektywnos$¢ catego systemu.

Ponizszy rysunek obrazuje przeksztalcenie obrazu z przestrzeni RGB do komponentu

12 zaro6wno przed i po kroku normalizacyjnym.

Obraz w RGB Obraz w 12
Konwersja
do 12
Obraz w 12
po normalizaciji
Obciecie
histogramu

Rys. 2.18. Zobrazowanie konwersji do 12 z krokiem normalizacyjnym

Tabela 2.1 jest proba zobrazowania zasadnos$ci uzycia komponentu /2 do obliczania

macierzy gradientow w zastgpstwie zwyklego obrazu w skali szaro$ci.
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W kazdym wierszu widocznych jest pi¢¢ roznych obrazow:
- oryginalny w RGB,
- konwersja do skali szaro$ci,
- zobrazowanie macierzy gradientow dla obrazu w skali szarosci,
- konwersj¢ do komponentu /2 z normalizacja (obcigcie i1 rozciagnigcie histogramu),

- zobrazowanie macierzy gradientow dla obrazu w komponencie /2 z przestrzeni /11213.

Obraz w przestrzeni Obraz w odcieniach szaro$ci [lustracje macierzy
barw RGB i komponencie 12 gradientow

Tabela 2.1. Przykladowe konwersje obrazéw z przestrzeni koloréw RGB do komponentu 12 z przestrzeni 111213

wraz z odpowiadajacymi im ilustracjami macierzy gradientow
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Obraz w przestrzeni
barw RGB

Obraz w odcieniach szarosci
i komponencie 12

[lustracje macierzy
gradientow

Tabela 2.1 cd.
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Tabela 2.1 ukazuje niewatpliwa zalet¢ uzycia komponentu /2. Wigkszo$¢ obrazow
poddana tej konwersji daje w wyniku znacznie korzystniejsze dane do wykorzystania w
lokalizatorze obszaréw zawierajacych twarz uzywajacym macierze gradientow. Sa one dobrze
wyizolowane z tla, zaznaczony jest zdecydowany kontrast na granicy twarz-tlo i — co warte
uwagi — takze na granicy twarz-wlosy (jedynie wtosy koloru rudego nie gwarantuja tego
zjawiska). Dodatkowo ilo§¢ obszaréw, gdzie wystgpuja dodatnie, wysokie wartosci jest
niewielka, co skraca czas wykonywania algorytmu. Oczywiscie moze si¢ zdarzy¢ przypadek,
gdy tlo bedzie w kolorze zblizonym do koloru twarzy — to najbardziej pesymistyczny wariant,
ale nawet wtedy powstaje kontrast na granicy twarz-tto, co daje mozliwo$¢ poprawnej pracy
systemu.

Warte uwagi jest to, ze obrazy uzyte w tabeli 2.1 pochodza z réznych Zrédet: TV,
aparatow cyfrowych (r6znych producentéw), i kamer internetowych (bardzo stabej jakosci).
Ten zabieg jest wprowadzony celowo, poniewaz pokazuje jak bardzo zroznicowane moga by¢
dane wejsciowe 1 jak ten czynnik wplywa na jako$¢ obrazu, ktéra jest nierozerwalnie
zwiazana z efektywnoscia catego systemu. Niewatpliwie najgorsze dane generuja proste
kamery internetowe posiadajace najnizszej jakosci matryce CCD, jak roéwniez stabe, ciemne
obiektywy. Nie nalezy jednak pomija¢ ich przy testowaniu algorytmow lokalizacji, jak
rowniez detekcji, gdyz to one sa gtownym zrodlem danych wejsciowych, ze wzgledu na
powszechno$¢ ich zastosowania w systemach czasu rzeczywistego, gdzie np. nadzor jest
prowadzony w sposob ciagly — tam zrodlem jest wiasnie kamera cyfrowa. Ro6znorodnosé
zdje¢ pomaga réwniez zobrazowac jak warunki os$wietleniowe wplywaja na macierze
gradientow, a wlasnie odpornos$¢ na te, jak i1 inne zakidcenia Swiadczy o jakosci generatora

kandydatow.

2.4.2. Macierze gradientow

Po obcigciu i rozciagnigciu histogramu algorytm przechodzi do wyznaczania macierzy
gradientéw. Operacja ta jest rozszerzona w stosunku do bazowej metody lokalizacji obiektow
owalnych. Poza wyznaczaniem macierzy gradientow w plaszczyZnie poziomej i pionowe]
(czyli dla katow 0° i 90°) obliczane sa dwie dodatkowe macierze dla ptaszczyzn uko$nych
(czyli dla katow 45° 1 135°). Te dodatkowe macierze sa wykorzystywane do wydobycia
dodatkowych informacji z obrazu, ktore sa nastgpnie uzyte do zwigkszenia efektywnosci
catego systemu. Idea uzycia tych dodatkowych, uko$nych macierzy jest uzasadniona
spostrzezeniem, ze gradienty, czyli kontrasty powstaja zard6wno w plaszczyznach

»prostokatnych” jak i1 kazdych innych. Mozna wyznaczy¢ inne katy 1 dla nich oblicza¢
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gradienty, jednak jedynie dla katow 0°, 45°, 90° i 135° sa one stworzone z wartoSci
pozyskanych realnych pikseli co pokazuje rysunek 2.19. Ukazuje on rowniez idee zasadnos$ci
uzycia wyzej wymienionych czterech macierzy. Wida¢ na nim wyraznie, ze niewykorzystanie
macierzy uko$nych powoduje pominigcie istotnej informacji z otoczenia piksela P, x, a przez
to prawdopodobnie uzyskanie stabszego wyniku. Te czysto teoretyczne rozumowanie,
dotyczace wykorzystania dodatkowych dwédch macierzy ukos$nych, zostalo dowiedzione
eksperymentalnie. Nalezy zauwazyC, ze wszystkie obliczenia dla katow 45° 1 135°
przeprowadzane sa niezaleznie od tych dla 0° 1 90°. Oznacza to, ze algorytm jest w tym
momencie rozdzielony na dwie $ciezki obliczen, ktore zbiegaja si¢ dopiero w MT, ktora jest

inkrementowana symultanicznie, zarowno przez wyniki dla pary 0°/90° jak i1 45°/135°.

A A
Cy G45 Gy | /G135
Gx p Gx
‘{ 63 > 4_ _}
4 4
a) b)

Rys. 2.19. Ilustracja obrazujaca zasadno$¢ obliczania gradientdéw w czterech ptaszczyznach:

a) metoda bazowa, b) metoda rozszerzona (Zrodto: opracowanie wtasne)

W celu zilustrowania zasadno$ci uzycia macierzy gradientéw w plaszczyznach
ukosnych, ponizej (rys. 2.20) przedstawione sa obrazy: wejSciowy, w komponencie [2 z
przestrzeni /11213, macierze gradientow dla 0°, 90°, 45°, 135°, suma 0°/90°, suma 45°/135° i
suma wszystkich — 0°/90°/45°/135°. Wartym podkreslenia jest fakt, ze suma wszystkich
czterech macierzy nie jest w rzeczywisto$ci analizowana poniewaz algorytm jest rozdzielony
na dwie oddzielne $ciezki dla obu par macierzy, jednak doskonale ukazuje, ze dodatkowe
macierze uko$ne dodaja uzytecznych informacji do przetwarzania. Natomiast suma macierzy
45°/135° ilustruje, ze sa one tak samo dobrym zrédlem do przetwarzania jak macierze z
bazowej metody 1 przez to sa pelnowartosciowym materialem. Przeprowadzono testy, ktore
wykazaly, ze mozna uzy¢ jedynie tych uko$nych macierzy, a wynik bedzie zblizony do tego

uzyskanego z analizy macierzy 0°/90°.
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Obraz w RGB

Obraz w
komponencie 12
z etapem norm.

Macierz
gradientéw
dla kata 0°

Macierz
gradientow
dla kata 90°

Macierz
gradientow
dla kata 45°

Macierz
gradientow
dla kata 135°

Suma macierzy
gradientéw
dla katow 0°/90°

Suma macierzy
gradientow
dla katéw 0°/90°

Suma macierzy
gradientow

dla katow
0°/90°/45°/135°

Tabela 2.2. Tlustracja macierzy gradientéw dla wszystkich katéw (0°, 90°, 45°, 135° i ich sumy dla

odpowiadajacym im obrazéw wejsciowych.
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Macierze gradientow wyznacza si¢ w nastepujacy sposob:

1
ny,x = 5 (Py,x+1 - Py,x—l )’ (2.17)
1
ny,x = E(Pyﬂ,x - Py_l,x), (2.18)
1
G45y,x = E(F;H,xﬂ - Py—l,x—l), (2.19)
|
Gl 35y,x = E(Pyﬂ,x—l - Py—l,x+l ) , (2.20)
gdzie:
P, - warto$¢ koloru w punkcie o wspotrzednych [y,x],

Gx, - warto$¢ gradientu poziomego w punkcie Py,
Gyyx - warto$¢ gradientu pionowego w punkcie P, .
G45,, - warto$¢ gradientu pod katem 45° w punkcie P,
G135, - warto$¢ gradientu pod katem 135° w punkcie P, .

Nastgpnie, w odréznieniu od bazowej metody wykrywania owalow, nie jest obliczana
obligatoryjnie dlugos¢ wektora gradientéw dla kazdego piksela (ze wzoru 2.9), poniewaz jest
on kosztowny czasowo. Badana jest natomiast warto$¢ gradientu w kazdym kierunku dla
kazdej z par (0°90° i 45°/135°). Shuzy to do oszacowania, czy dokonywac obliczen dla
badanego piksela, czy tez go pomina¢. Zatozenie jest proste: jesli wartosci gradientu sa niskie,
to z duzym prawdopodobienstwem jest to jedynie szum, a nie granica obiektu (w tym np.
twarzy). Dlatego, jesli zadna z bezwzglednej wartosci gradientu nie przekracza zalozonego

progu, algorytm pomija biezacy punkt i przechodzi do analizy kolejnego.

2.4.3. MT (Macierz Trafien)

Po wyznaczeniu macierzy gradientow algorytm przechodzi do wyliczania MT
(macierz trafien) przy uzyciu dwodch par macierzy gradientdéw: pionowej/poziome] i
ukosnych. Etap ten przebiega dwutorowo, catkowicie niezaleznie. Dopiero wyniki ,,trafien” sa
wpisywane do jednej ZMT (zbiorczej macierzy trafien), ktora stanowi nowos$¢ w stosunku do
metody bazowej, a jej zalozenia, sposdb inkrementacji i analizy zostaly opracowane na
potrzeby zmodyfikowanej metody lokalizacji obiektow owalnych. Aby zobrazowaé ten
proces, ponizej zaprezentowane zostana oddzielnie dwie §ciezki.

Ponizszy rysunek (2.24) przedstawia analiz¢ jednego punktu z obszaru pogranicza

twarzy dla macierzy gradientdw pionowej i poziome;j.
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Rys. 2.20. Wyznaczanie przesunigcia Gx’ i Gy’ w oparciu o gradienty i promien R (Zrodlo: opracowanie whasne)

Punkty $rodka twarzy wyznaczamy postugujac si¢ wzorami, ktore tatwo wyprowadzié

W oparciu 0 powyzszy rysunek:

R* =(Gx')’ +(Gy')*, @21)
G* =(Gx)* +(Gy)? (2.22)
Gx GX'
—_ _ =" (2.23)
G R~
@ _ o 024
G R

Po przeksztatceniach otrzymujemy:
R-Gx

Gx'= —m ’ (2.25)

R-Gy

GY'=—— (2.26)
\JGx + Gy

Poszukiwane wspotrzedne srodkéw S wyniosa:

S=(+6'",x+Gx'), (2.27)
gdzie:
X - wspotrzedna x badanego punktu,

v - wspoélrzedna y badanego punktu.



Rozdziat 2. Opracowanie metody do rozwiazania zadania lokalizacji obszarow zawierajacych twarz 60

Analogicznie wyznaczamy punkt ,trafien” dla ukos$nych macierzy gradientow o
kierunkach 45° i 135°. Ponizszy rysunek (2.25) ukazuje w jaki sposéb analizowany jest

pojedynczy punkt obrazu.

Rys. 2.21. Wyznaczanie przesunigcia G451 G135’ w oparciu o gradienty i promien R (Zr.: opracowanie wlasne)

Z powyzszego rysunku mozna zbudowaé zalezno$ci, przy pomocy ktorych

wyprowadzono wartosci przesuni¢¢, ktore w wyniku dadza wspoétrzedne punktu S2:

R2* =(G45') +(G135'), (2.28)
G2* =(G45) +(G135)* (229)
G45 G45'
- (2.30)
G2 R2
G135 G135
— (2.31)
G2 R2

Po przeksztatceniach otrzymujemy:

G45'= R2-G45 (2.32)
VG452 £ G135%
R2-G135
G135'= (2.33)

JG452 + G135
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Poszukiwane wspotrz¢dne srodkéw S2 wyniosa:

G45'" G135 G45' G135

S2=(y+ + X+ - ) (2.34)
V22 V2o 2
gdzie:
X - wspotrzedna x badanego punktu,
y - wspotrzedna y badanego punktu.

Aby przechowywa¢ wyniki obliczen zaréwno dla pary macierzy gradientow w
orientacji pionowej/poziomej, jak réwniez dla ukosnych, tworzona jest MT o wartosciach
poczatkowych réwnych 0. Kazde wyliczone S 1 S2 inkrementuje wartosci tej macierzy.
Sposob inkrementacji macierzy stal si¢ powodem badan, poniewaz proste zatozenie, ze
gradienty nieomylnie wskaza $rodek twarzy wydal si¢ zbyt optymistyczny, szczegoélnie po
etapach obrobki wstepnej. Dlatego zaproponowano dwie metody inkrementacji (aktualizacji)

MT przedstawione na rysunku 2.22.

+1 | +2 | +1
2 IIII 2
+1 | +2 | +1

Rys. 2.22. Wagi przypisane odpowiednim pikselom w otoczeniu wyliczonego S (lub S2) — wersja 1.

0,16/0,76| 1 [0,760,16
0,76 (1,58 2 [1,58]0,76
1|2 - 2 |1
0,76 11,58 2 [1,58]0,76
0,16/0,76| 1 [0,760,16

Rys. 2.23. Wagi przypisane odpowiednim pikselom w otoczeniu wyliczonego S (lub S2) — wersja 2.

Bazuja one na zalozeniu, ze algorytm wyznaczania obiektow owalnych bedzie
generowal wyniki obarczone pewnym btedem i MT nalezy aktualizowaé w sposob bardziej
rozmyty. Polega on na inkrementacji punktu S 1 S2, jak rowniez punktéw znajdujacych si¢ w

jego poblizu, o warto§¢ przypisanej im wagi. Daje to gwarancje, Zze mimo minimalnie



Rozdziat 2. Opracowanie metody do rozwiazania zadania lokalizacji obszarow zawierajacych twarz 62

btednego wyliczenia $rodka twarzy, warto§¢ poprawnego punktu opisujacego srodek twarzy

bedzie inkrementowana o pewna, cho¢ minimalna, warto$¢.

2.4.4. Zmienny promien poszukiwan

Poszukiwanie twarzy w metodzie bazowej korzystato z zalozenia, ze posiadajac
wartosci gradientu w plaszczyznie pionowej i poziomej, jak réwniez zatozony wcze$niej
promien poszukiwan, wyznaczane byly trafienia S (patrz rys. 2.9) inkrementujace nastgpnie
MT. Rozwiazanie to miato swoja jedna niewatpliwa wadg. Ograniczato mozliwos$ci detektora
do poszukiwan twarzy o wiadomej od poczatku wielko$ci. Oznacza to, ze gdy promien twarzy
byl mniejszy lub wigkszy od zatozonego promienia poszukiwan, wynik byt biedny. Dlatego
zaproponowano rozwiazanie, ktore ten problem wyeliminowato. Bazuje ono na przestaniu, ze
poszukiwan mozna dokonywaé wszystkimi dostgpnymi promieniami, a wyniki wpisywa¢ do
rownolegle zatozonych MT — czyli dla kazdego promienia jest tworzona oddzielna macierz.
Zatozono, ze promien poszukiwan bedzie zawieral si¢ w przedziale od M/2 do M/5, gdzie M
to wysoko$§¢ obrazu wejSciowego. Ostatecznie przeszukuje si¢ wszystkie obliczone MT w
celu wykrycia najwyzszej wartosci, ktéra potaczona z wiadomym promieniem (kazda MT ma
swoOj kod moéwiacy o tym jaki promien poszukiwan ja tworzyl) daje w rezultacie wynik
bedacy z duzym prawdopodobienstwem poszukiwana twarza. Wynik tej analizy tworzy ZMT
(zbiorcza macierz trafien) przechowujaca dwie liczby dla kazdej wspotrzednej piksela —
warto$¢ gradientu i przypadajacy jej promien poszukiwan.

Na rysunku 2.24 przedstawiono (W sposob uproszczony) przygotowanie obrazu z
postaci RGB do komponentu /2 z krokiem normalizacyjnym (dodatkowo ilustracja macierzy
gradientow — 2.24c), ktory na kolejnych rysunkach — 2.25, 2.26, 2.27 — jest poddawany

poszukiwaniom promieniami o trzech réznych dlugos$ciach: za krétkim, idealnym i za dlugim.

)
) WP b)

Rys. 2.24. Obraz w RGB (a), w komponencie /2 (b) i zilustrowanie macierzy gradientéw (c)

Pierwsze obrazy w rysunkach 2.25, 2.26 1 2.27 (oznaczone literka ,,a”") przedstawiaja
hipotetyczne okrggi zataczane przez promienie poszukiwan dla wybranych punktow
znajdujacych si¢ na granicy twarzy. Kolejne (oznaczone ,,b”’) ukazuja w jaki sposéb lokalne

gradienty wskazuja w ktorym kierunku skierowany ma zosta¢ promien poszukiwan R.
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Nastegpnie (rysunki ,,c”’) pokazuja kilka zanalizowanych punktéw z obszaru granicy twarzy i
wyznaczone przez nie punkty S. Ostatnie obrazy (z literka ,,d”’) to zobrazowanie MT, gdzie
obowiazuje zasada — im jasniejsze piksele tym wyzsza warto§¢ w macierzy, co znaczy, ze tam
najczesciej , trafiaty” promienie poszukiwan.

Rysunek 2.25 ukazuje w bardzo widoczny sposob, dlaczego zbyt kréotki promien
poszukiwan nie ma szans na poprawne zlokalizowanie potozenia twarzy. Wyznaczone przez
niego punkty S rozmijaja si¢ z realnym polozeniem $rodka twarzy, przez co nie maja szans na
poprawng inkrementacje MT, co bardzo trafnie przedstawia rys. 2.25d.

Oznaczenia (dla rysunkow 2.25, 2.26, 2.27):

S - prawdopodobny $rodek twarzy,
R - spodziewany promien twarzy,
Gx - gradient poziomy,

Gy - gradient pionowy,

G - wektor gradientu.

b)

C) d)

Rys. 2.25. Poszukiwanie promieniem o wielkos$ci 7 pikseli: a) hipotetyczne okregi poszukiwan, b) ilustracja

wyznaczania poprawnego kierunku poszukiwan, c) zobrazowanie analizy kilku punktéw, d) MT o kodzie 7

Na rys. 2.26 promien poszukiwan jest bardzo zblizony do promienia twarzy przez co
punkty S wyznaczane przez promienie 1 wartosci gradientow sa w okolicach $rodka twarzy.
Powoduje to wzrost ilo$ci inkrementacji wartosci MT dla punktu $rodka twarzy. Rys. 2.25d
ukazuje jak wyglada wynikowa MT o kodzie 12 (czyli dla promienia poszukiwan o wielkosci

12 pikseli).
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c) d)
Rys. 2.26. Poszukiwanie promieniem o wielkosci 12 pikseli: a) hipotetyczne okrggi poszukiwan, b) ilustracja

wyznaczania poprawnego kierunku poszukiwan, ¢) zobrazowanie analizy kilku punktéw, d) MT o kodzie 12

Przy zbyt dlugim promieniu poszukiwan (rys. 2.27) sytuacja przypomina ta, gdy
promien jest za krotki. Znow inkrementowane sa niepoprawne wartosci w MT o kodzie 17, a

przez to wynik jest znow rozbiezny z oczekiwanym (rys. 2.27d).

c) d)
Rys. 2.27. Poszukiwanie promieniem o wielkosci 17 pikseli: a) hipotetyczne okrggi poszukiwan, b) ilustracja

wyznaczania poprawnego kierunku poszukiwan, c) zobrazowanie analizy kilku punktow, d) MT o kodzie 17
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W celu doktadniejszego przyjrzenia si¢ MT dla poszczegolnych promieni poszukiwan

ponizej przedstawiona jest tabela (2.3) obrazujaca uzyskane wyniki.

] .
J A

Obraz wejSciowy MT 7 MT 8

MT 9

MT 18 MT 19

Tabela 2.3. Ilustracja MT dla réznych promieni R i zaznaczonym najlepszym wynikiem
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Wszystkie wykresy MT przedstawione w tabeli 2.3 posiadaja ta sama skalg, co
poprawia ich czytelnos¢. Analizujac te wyniki tatwo zauwazy¢, ze w MT 12 (czyli dla tej
uzyskanej przy uzyciu promienia R=12) znajduje si¢ zdecydowanie najwyzsza warto$¢ ze
wszystkich MT, a wspétrzedne punktu ja okreslajacego sa automatycznie wynikiem catego
algorytmu. Okresla bowiem $rodek lokalizowanej twarzy, a promien R (w tym przypadku o
rozmiarze 12 pikseli) to promien twarzy.

Pomimo uzyskiwania podobnych, réwnie dobrych i precyzyjnych wynikow jak w
opisywanym powyzej przykladzie, podczas badan zdarzaty si¢ przypadki btednych. Po
doglebnej analizie zauwazono, ze pomimo uzycia zmodyfikowanych metod inkrementacji
zilustrowanych rysunkami 2.22 i1 2.23, a majacych zapobiega¢ nieprecyzyjnosci danych
wejsciowych, uzyskiwane wyniki nie zawsze sa zadowalajace. Stwierdzono, ze odchylenia te
sa wynikiem dziatania zewngtrznych czynnikéw takich jak:

- szum obrazow wejsciowych,

- oswietlenie kierunkowe,

- przestonigcie czgsci twarzy,

- mozliwos$¢ wystapienia podobnego koloru wlosow i tta do koloru skory

- znieksztalcenie informacji poprzez nieproporcjonalne skalowanie,

- ksztalt glowy nie bedacy idealnym owalem (a po nieproporcjonalnym przeskalowaniu —
nie bedacy idealnym okregiem),

- zalozenie algorytmu, bgdace teoretycznym, ale zbyt idealnym rozwazaniem na temat
owalu twarzy,

- elementy zaktocajace, w tym szczegdlnie: ksztalt wlosow, okrycie gtowy.

Aby przeciwdziata¢ powyzszym czynnikom przetestowano mozliwosci dodatkowego
rozmycia wynikow MT (macierzy trafien), ktére zniweluja niedoskonatosci obliczen na
realnych obrazach. Do tego celu postuzono si¢ metoda w zalozeniu podobna do tej
zastosowane] w zaawansowanym inkrementowaniu MT. Kazdy piksel z MT jest
modyfikowany w sposob przedstawiony na rysunku 2.28. Jest to prosta suma pikseli z
otoczenia tego badanego (zastosowano obszar sumowania o wielkosci 5x5 pikseli, cho¢
przebadano rowniez 3x3) wpisana nastgpnie w jego miejsce. Stosownos¢ uzycia tej metody
bazuje na przestaniu, ze w otoczeniu piksela z najwyzsza warto$cia powinny znajdowac sie
rowniez inne piksele o wysokich warto$ciach. Istnieje bowiem prawdopodobienstwo, ze jaki$
przypadkowy piksel zostanie inkrementowany do najwyzszej wartoSci w calej MT.

Zastosowanie sumy okalajacych pikseli taka ewentualno$¢ w duzej mierze wyeliminuje.
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Powyzsze rozwazania zostaly przetestowane i udowodnione podczas badan efektywnos$ci

catego systemu.

< —
/../
_r/ —
//
.-:'/ SUMA /—-’_
P
—
—
_r/ >

Rys. 2.28. Zobrazowanie idei aktualizowania wynikow

(macierza o wymiarach 5x5 pikseli)

Rysunek 2.28 mozna przedstawi¢ za pomoca wzoru::

Py—z,x—z + Py—z,x—l +P v2x T Py—2,x+1 +P y2xi2 T
Py—l,x—z +P a1 T Py—l,x +P il T Py—l,x+2 +
P =D P s+P +P +P,  +P ,+ (2.35)
})y+l,x—2 + })y+l,x—l + Py+l,x + Py+l,x+1 + })y+l,x+2 + ’
Py+2,fo + Py+2,x71 + Py+2,x + Py+2,x+1 + Py+2,x+2
gdzie:
Py« - aktualizowany punkt z ,, macierzy trafien”.

Powyzsze rozwigzanie wptywa na charakter wartosci przechowywanych w MT. Staja
si¢ one znacznie bardziej rozmyte w stosunku do ,,0strych”, uzyskanych bezposrednio z
algorytmu poszukiwania obiektow owalnych z wykorzystaniem macierzy gradientow.

W celu zobrazowania wynikow uzyskanych po opisywanym etapie aktualizacyjnym
ponizej przedstawiona jest tabela zawierajaca trzy kolumny z MT:
- bez aktualizacji,
- aktualizowang przez macierz o rozmiarach 3x3 piksele,

- aktualizowang przez macierz o rozmiarach 5x5 pikseli.
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Obraz
wejsciowy

aktualizacja poprzez
bez aktualizacji sczytywanie macierza

o rozmiarach 3x3 piks.

aktualizacja poprzez
sczytywanie macierza
o rozmiarach 5x5 piks.

R=10

R=14

R=16

R=18

R=20

Tabela 2.4. Tlustracja macierzy trafien przed i po kroku aktualizacyjnym

(ciemniejszym kolorem zaznaczono ostateczny wynik)
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2.4.5. ZMT (Zbiorcza Macierz Trafien)

Calos$¢ rozwazan przedstawionych w rozdziale 2.4 daje w wyniku polozenie jednej
twarzy, a w rzeczywisto$ci pierwszego kandydata do bycia twarza. W celu zlokalizowania
kolejnych obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz zaimplementowano dodatkowy
algorytm bedacy kontynuacja poprzednich rozwiazan. Bazuje on na przestaniu, ze warto
zaprojektowa¢ wygodne narzedzie do poszukiwan kolejnych kandydatéw, wykorzystujac
obliczone wczesniej MT.

Aby to osiagnaé stworzono ZMT (zbiorcza macierz trafien) w ktorej kazde pole
przechowuje dwie zmienne:

- najwyzsza wartos¢ S ze wszystkich MT dla tych wspoétrzednych,
- identyfikator, z ktorej] MT jest powyzsza liczba (czyli R).

Taki zabieg eliminuje konieczno$¢ przeszukiwania wszystkich MT dla kolejnych
twarzy (w implementacji w jezyku C++ wszystkie twarze, tacznie z pierwsza, poszukiwane sa
w ZMT). Wystarczy analizowa¢ po raz kolejny ZMT. To rozwiazanie zdecydowanie
przyspiesza dziatanie programu, poniewaz kolejnego kandydata poszukuje sig¢ poprzez
wyznaczenie najwyzszej wartosci w ZMT, co jest operacja niezwykle prosta. W ten sposob
mozna wygenerowaé w szybkim czasie bardzo wiele kolejnych obszaréw potencjalnie
zwierajace twarz. Rysunek 2.29 prezentuje przyktad (wycinek) zaproponowanej powyzej

ZMT.

w
a
w
i
w
o
w
w
il

Zbiorcza macierz trafien 56 12 | 63 13 | 56 16 | 56 8 | 116 12

64 17 | 77 17 | 105 14 | 156 20 | 136 12

43 14 | 87 14 | 112 14 | 134 12 | 121 1"

34 12 |86 9 99 10 | 115 16 | 103 16

19 | 52 10 | 34 17 | 32 15 | 75 M

Rys. 2.29. Ilustracja ,,zbiorczej macierzy trafien” przechowujacej w kazdej komorce wartosci S'i R

Aby zaprezentowa¢ ide¢ ZMT, postuzono si¢ tabela 2.5 przedstawiajaca analizg
realnych obrazow, w sktad ktorej wchodza:

- oryginalny obraz (po etapie nieproporcjonalnego skalowania),
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- obraz w komponencie /2 ze przestrzeni /11213 wraz z krokiem normalizacyjnym,
- ZMT (komponent S) z uwaga, ze dla poszczegdlnych MT z ktérych byla wyznaczana

przeprowadzony byt krok aktualizacyjny sczytywania macierza o rozmiarach 5x5 pikseli.

Obraz oryginalny Obraz w komponencie 12 ,»Zbiorcza macierz trafien”

Tabela 2.5. Ilustracja zbiorczej macierzy trafien
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W bardzo konkretny sposdob mozna okresli¢ ilo$¢ iteracji wystepujacych podczas
wyznaczania obszaréw twarzy. Ta cecha jest bardzo istotna przy projektowaniu systemow dla
okreslania zasobow niezbednych dla prawidlowego funkcjonowania.

[lo$¢ iteracji wyznaczamy przy pomocy wzoru:

M/2
— _ _ 2
Metoda opracowana: Q GN Z (M 2 R)(N 2 R) ’ 2)
R=M/5
gdzie:
Gy —ilos¢ zestawdw macierzy gradientow (Gy =1 lub Gy = 2);

M, N, R — wysokos¢, szerokos¢ analizowanego obrazu i promien poszukiwan.

Przyktadowo dla M=45, N=80, L=2 wartos¢ Q=21028.

2.4.6. Wyznaczanie pigciu obszaréw zawierajacych twarz

Majac do dyspozycji obliczona ZMT wyznacza si¢ kolejno nastgpne obszary, ktore sa
wyjsciem catego systemu. W niniejszej rozprawie zdecydowano si¢ wyznaczac jedynie pigc
propozycji obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz. Takie zalozenie, przy jednoczesnym
wysokim wspolczynniku zawierania si¢ w tej grupie twarzy (powyzej 95%) i bardzo krotkim
czasie wykonania (ponizej 20ms) pozwala uzy¢ przedstawiony system jako pierwszy krok w
detektorach juz opracowanych, jak rowniez postuzy¢ do budowy nowych.

Realizacja wyznaczenia pierwszych pigciu obszarow potencjalnie zawierajacych twarz
jest operacja niezwykle prosta. Po wyszukaniu pierwszego, opisanego w calym punkcie 2.4,
algorytm wyklucza z dalszej analizy piksel o wspotrzednych rownym $rodku wyznaczonego
(bo on jest wynikiem dziatania — obszar jest wynikiem przeliczenia S i1 R). Do dyspozycji jest
juz wyliczona ZMT, a przez to odpada konieczno$¢ wykonywania tych samych,
skomplikowanych obliczen majacych na celu ponowne wyliczenie MT. Operacja
wyznaczenia kolejnego obszaru polega wigc na prostym wyszukaniu najwyzszej wartosci w
ZMT (z wylaczeniem tej wyznaczonej poprzednio). Przy jej pomocy okreslany jest obszar
bedacy drugim kandydatem. Znéw wylacza si¢ ten piksel z dalszych obliczen (wigc sa juz
dwa wylaczone) i operacje powtarza si¢ 5-krotnie. Uzyskane w ten sposob potozenie pigciu

obszar6w potencjalnie zawierajacych twarz jest przekazywane na wyjscie systemu

2.4.7. Wyznaczanie wielu twarzy
Cale powyzsze rozwazania opisane w rozdziale 2.4 sa poswigcone poszukiwaniu

pigciu obszardw potencjalnie zawierajacych twarz. Nic nie stoi jednak na przeszkodzie, aby
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po zweryfikowaniu jednego z nich jako twarz (lub wykluczeniu jej wystepowania) wyznaczy¢
kolejnych pigciu kandydatéw do poszukiwania kolejnej twarzy.

Po zweryfikowaniu obszaru zawierajacego pierwsza twarz najbezpieczniej jest go
catkowicie wykluczy¢ z dalszych obliczen. Takie rozwiazanie, poza oczywistym nie
dublowaniem tego samego obszaru (jedynie minimalnie przesunigtego), daje mozliwos¢
poszukiwania $rodka kolejnej twarzy juz na granicy poprzednio znalezionej co powoduje, ze
mozliwe jest znalezienie twarzy przeslonigtej inna twarza. Ta cecha jest bardzo unikalna
szczegdlnie w metodach bazujacych na segregacji kolorow.

Rysunek 2.30 przedstawia schemat postgpowania przy poszukiwaniu trzech twarzy.

Etap obliczania “macierzy trafieri”

OBRAZ WEJSCIOWY “ZBIORCZA MACIERZ
PO OBROBCE WSTEPNEJ TRAFIEN”

Etap analizy “zbiorczej macierzy trafieri” w poszukiwaniu twarzy

KROK | KROK I KROK Il

“

F1: $=4331; R=8; X=41; Y=18 F2: 5=4165; R=7; X=62; Y=21 F3: 5=4061; R=7; X=25; Y=13

v

Prezentacja wyniku

T1: X=96
Y=167
R=43

T2: X=112
Y=252
R=38

T3: X=70
Y=102
R=38

Rys. 2.30. Schemat postgpowania w celu zlokalizowania twarzy na obrazie

Pierwszy etap nazwany ,,Etapem obliczania MT” jest bardzo skrotowym pokazaniem

wszystkich etapow opisanych w rozdziale 2.4. W kolejnym etapie — ,,Etap analizy ZMT w
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celu zlokalizowania obszaru twarzy” — uwidocznione zostato w jaki sposob poszukiwana jest
pierwsza jak i kolejne twarze. Po wykryciu najwyzszej warto$ci w ZMT zapamigtywana jest
warto$¢ X, Y oraz R, a obszar, ktory pokrywa zlokalizowana twarz jest maskowany, czyli
zerowane sa wszystkie warto$ci w jego obregbie co gwarantuje, ze w kolejnym kroku, nastepna
twarz bedzie poszukiwana w innym miejscu.

Ostatnim etapem jest ,,Prezentacja wynikéw”. Niezbgdnym jest przeliczenie warto$ci
uzyskanych z algorytmow do skali obrazu wejsciowego, gdyz na samym poczatku dziatania
jest przeprowadzone nieproporcjonalne skalowanie, a przez to uzyskane wyniki sa w innej
skali.

Proces ten realizuja nastgpujace wzory:

Y
yw = yi -
Y,
(2.36)
X
x, =x *—=’
X,
gdzie:
Vi, xi - wspohrzedne y 1 x S$rodka twarzy uzyskane bezpo$rednio z algorytmu (w

proporcjach nieproporcjonalnie przeskalowanego obrazu),
Yw» Xy - WspOlrzedne y i x $rodka twarzy przeliczone do proporcji obrazu wejsciowego,
Y;, X; - rozdzielczo$¢ obrazu po przeskalowaniu (45x80 pikseli),
Y., X, - rozdzielczo$¢ obrazu wejsciowego.
W tym miejscu algorytm wykrywania obiektoéw owalnych z wykorzystaniem macierzy
gradientow w celu lokalizacji wielu twarzy konczy swoja pracg. Dla obrazu wejSciowego

zwracana jest macierz zawierajaca potozenie 1 wielko$¢ twarzy.

2.4.8. Wersja dla obrazow w skali szaroS$ci

Opracowano réwniez wersj¢ algorytmu dla obrazow w skali szarosci. Potrafi ona
automatycznie wykrywac czy obraz jest pozbawiony informacji o kolorze i przelacza¢ swoj
tryb pracy na odpowiednia wersje. Zdecydowana czg$¢ algorytmu pozostaje bez zmian. Nie
mozna zastosowa¢ komponentu [2 z przestrzeni /11213, wigc do obliczenia macierzy
gradientow, podobnie jak w bazowe] metodzie, wykorzystany jest bezposrednio obraz
czarnobialy. Przyktadowe wizualizacje wynikdéw obliczania tych macierzy zawiera tabela 2.1.

W przypadku obrazéw czarnobiatych konieczne jest podwojne obliczanie trafien
algorytmu wykrywania obiektow w owalnych. Dualizm bierze si¢ z faktu, Zze granica twarzy

moze by¢ zaréwno przy przejsciu z jasnego tla do ciemnego koloru skory twarzy (np.
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opalonej), badz odwrotnie — z ciemnego tla do jasnej skory. Nie mozna zawyrokowaé, ktory
wariant wystapi, wigc oblicza si¢ oba, a wyniki wpisywane sa do tych samych MT.
Uwidacznia sig tu kolejna zaleta stosowania komponentu /2, ktéry pozwala zalozy¢, ze kolor
skory twarzy po konwersji jest jasniejszy od tta (co ukazuje tabela 2.1) — ta cecha pozwala
zaoszczgdzi¢ znaczna 1lo$¢ czasu, poniewaz obliczanie MT jest jednym z gtownych zadan

obciazajacych procesor w calej metodzie wykrywania owalow.

2.5. Podsumowanie i wnioski

W rozdziale 2 opisano metod¢ lokalizacji 1 realizujace ja algorytmy. Na wstgpie
omoOwiono algorytmy obrobki wstegpnej, jak réwniez sposob projektowania detektorow.
Nastgpnie opisano gtéwny algorytm lokalizacji w ktorym postuzono si¢ idea wedlug ktorej
jednoczesne uwzglednienie informacji o owalnym ksztalcie twarzy i procedury zmiennego
promienia, moze by¢ podstawa do budowy skutecznej metody lokalizacji twarzy na obrazach
cyfrowych, a dodatkowo uzycie informacji o kolorze skory zwigkszy jej skutecznose.

Aby powyzsza ideg zrealizowal siggnigto po metode speiniajaca minimalne
postawione kryteria, ktora nastgpnie zmodyfikowano w celu poprawienia wynikéw dziatania.
Kazde proponowane usprawnienie zostalo poprzedzone uwazna analiza jego potencjalnego
wptywu na efektywno$¢, a wnioski zawarto w opisie.

W opracowanej metodzie mozna wyrdzni¢ nastgpujace elementy nowosci w stosunku
do metody bazowe;j:

1. Integracja w jedne] metodzie informacji o owalnym ksztalcie twarzy, jej

nieprzewidywalnej wielkosci i1 przedstawieniu w polu gradientéw w czterech niezaleznych
kierunkach (dwie pary: pion/poziom i uko$ne);

2. Zastosowanie komponentu I2 z przestrzeni 111213 wraz z procedurami normalizacji, jako

gtownego elementu obrobki obrazow kolorowych dla roznych ras ludzkich;

3. Propozycja zbiorczej macierzy trafien do zadania poszukiwania kolejnych twarzy (do 10),

bez powtornego wyliczania poszczego6lnych macierzy trafien;

4. Modyfikacja wyznaczania centrum twarzy za pomoca procedury wygladzania,

eliminujaca niedoktadnos$¢ formy owalow w macierzy gradientow;
Opracowana metoda jest przygotowana do przeprowadzenia na niej
eksperymentalnych badan, majacych na celu udowodnienie poprawnosci uzytych algorytmow

i ich modyfikacji, jak rowniez potwierdzi¢ zasadno$¢ postawionej tezy.
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3. Eksperymentalne badania opracowanej metody

W niniejszym rozdziale zostaty przedstawione eksperymentalne badania opracowanej
metody lokalizacji twarzy. Cata metode poddano $cisle opisanej procedurze testowej majace]
na celu kompleksowe jej zbadanie. Jednocze$nie kazda uzyta modyfikacja zostata
zweryfikowana pod katem pozytywnego wptywu na ostateczny wynik. Dodatkowym efektem
eksperymentalnych badan metody jest wyznaczenie optymalnych parametrow pracy dla

kazdego z algorytméw tego wymagajacych.

3.1. Podstawowe zalozenia

Kazdy system pretendujacy do bycia dobrym detektorem, badz lokalizatorem musi,
poza uzasadnieniem trafnosci uzycia akurat tych, a nie innych algorytmow, przej$¢ procedurg
testowa ukazujaca jego skuteczno$¢, badz jej brak. Wskazane jest tez, by uzyskiwane wyniki
byty wyprzedzajace rozwiazania juz dost¢pne na rynku detektoréw. Nalezy jednak zauwazyc¢,
ze nie zawsze jedynym i decydujacym czynnikiem czy badany system jest innowacyjny musi
by¢ ostateczna efektywno$¢ w dziedzinie wspotczynnika detekcji. Czesto wazniejszy jest
wspotczynnik blednych przyjec, szybkos¢ lub wspodtczynnik jakos$¢/szybkose.

Dlatego zdefiniowano nastgpujace zatozenia dotyczace badan:

uzyte zostana dwie bazy danych: komercyjna (FERET) i autorska,

- wspotczynnik poprawnego wskazania obszaru na ktérym wystepuje twarz w pigciu
probkach bedzie wigkszy od 95% (dla kazdej bazy danych),

- kazdy parametr bgdzie przetestowany w zakresie umozliwiajacym ustalenie tendencji
wzrostu badz spadku efektywnosci catego systemu,

- stworzona zostanie dokumentacja catego procesu.

W celu okreslenia skutecznosci algorytméw uzytych w budowie systemu lokalizatora
obszar6w potencjalnie zawierajacych twarz skorzystano z dwoch baz zdje¢. Pierwsza z nich
to komercyjna baza FERET opracowana w Stanach Zjednoczonych, a druga — autorska. Baza
FERET jest zdecydowanie najbardziej promowana baza zdje¢ do testowania systemow
rozpoznawania ludzi, ulega ciaglej rozbudowie, a najnowsze rozwigzania detekcji i1
rozpoznawania w skali §wiatowej nie moga si¢ obej$¢ bez testOw na niej przeprowadzonych.
Niemniej zauwazono, ze jest ona przewidywalna i stanowi stosunkowo tatwy material do
poszukiwania twarzy poniewaz tlo jest przewaznie jednolite, rozmydlone, twarze dobrze
doswietlone, a ich wielko$¢ znormalizowana. Mozna wigc stwierdzi¢, ze bardziej nadaje si¢

do celow rozpoznawania niz detekcji. Dlatego mimo testow na FERET zdecydowano si¢
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stworzy¢ druga baze, bedaca lepsza odpowiedzia na zalozenia dotyczace wymagan materiatu
testowego, poniewaz zroznicowanie w os$wietleniu, tle, wielkosci twarzy jest znacznie
bardziej kompleksowe.

Podczas analizy literatury nie stwierdzono wystepowania jako przedmiotu badania
problemu, ktory zostal sprecyzowany w tej pracy. Dlatego cigzko porownywaé wyniki
ptynace z analizy opracowanego systemu z innymi rozwigzaniami. Niemniej najczgsciej ilosé
probek dostarczana przez lokalizator obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz do
klasyfikatora twarz/,,nie twarz” wynosita kilkaset sztuk, a i tak potrafila nie zawiera¢
poszukiwanej twarzy. W niniejszej pracy zalozono, ze juz w pierwszych pigciu obrazach
wydzielonych przez algorytm bedzie twarz, a wspodtczynnik poprawnos$ci speinienia tego
zalozenia wyniesie wigcej niz 95%.

W zalozeniach kazdy algorytm opracowany w niniejszej rozprawie powinien byc¢
dostatecznie przetestowany pod katem zasadnosci jego uzycia. Dodatkowo niemal wszystkie
algorytmy uzyte ostatecznie w badanym lokalizatorze zawieraja parametry, ktorych regulacja
pozwala znacznie zwigkszy¢ lub ograniczy¢ efektywno$¢ catego systemu. Dlatego podczas
testowania duzy nacisk potozono na kompleksowe zbadanie efektywnosci przed i1 po
wprowadzeniu usprawnien, jak i parametréw juz wybranych metod.

Po doglebnej analizie algorytméw pod wzgledem doboru optymalnej $ciezki testowej
zdecydowano si¢ na przeprowadzenie testu obejmujacego generowanie wynikow przy
zmianie wszystkich parametrow wzglgdem siebie. Aby tego dokonaé powstata specjalna
wersja programu Face Localizator.

Wszelkie testy zostaly przeprowadzone na komputerze przeno$nym klasy PC o
parametrach:

- procesor: Athlon Mobile XP 2800+ 1450MHz
- pamie¢ RAM: 512MB

- karta grafiki: ATI Radeon Mobile 9600

- system operacyjny: Microsoft Windows XP

- platforma programistyczna: Borland Builder 5

Na potrzeby dokumentacji jak 1 archiwizacji danych stworzono procedurg
umozliwiajaca przeanalizowanie calego procesu 1 mozliwos¢ odtworzenia przeprowadzonych
badan. Dla obu testowych baz procedura testowa wyglada w ten sam sposob, co dodatkowo
pozwala na opracowanie wnioskow dotyczacych wptywu charakteru testowej bazy danych na

zmiang zachowania si¢ algorytmow przy réznych parametrach.
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3.2. Procedura testowa
Ponizej przedstawiona jest procedura wedtlug ktorej przeprowadzony zostat proces
testu algorytmu.
1. CEL DOKUMENTU
Stworzenie bazy danych bedacej materialem do badan algorytmoéw wchodzacych w sktad
lokalizatora obszarow zawierajacych twarz opracowanych na potrzeby rozprawy
doktorskie;j.
2. WEJSCIE PROCESU
Baza zdje¢ testowych zawierajacych twarze o okreslonych parametrach technicznych i
zestaw parametréw przy pomocy ktérych algorytm ma by¢ badany.
3. WYJSCIE PROCESU — CEL PROCESU
Zestaw plikow tekstowych zawierajacych:
- wyniki dziatania algorytmow,
- wyniki przeprowadzonych przy ich pomocy obliczen.
4. DEFINICJE
- Program testowy — specjalna wersja programu Face Loclaizator dostosowana do
testowania algorytmu w sposdb zautomatyzowany. Na jego wyjsciu generowane sa
pliki tekstowe zawierajace informacje dla jakich parametrow wejsciowych aktualny
test jest przeprowadzany, jak rowniez wynik dzialania algorytmu dla kazdej twarzy wg
schematu:
011120 0 100 O
99 151 27 91 147 35 94 147 35 88 149 38 91 149 38 70
102 153 35 99 153 35 99 155 32 102 155 32 104 153 35 70
99 184 35 99 182 35 91 182 27 96 184 32 88 182 24 60

gdzie:

linia pierwsza (parametry):

O | macierze gradientow 45/135 wlaczone/wylaczone

1 | wartoé¢ odcigcia gradientu

1 | wielko$¢ obszaru sczytywanego dla kazdego piksela
120 rozdzielczo$¢ obrazka (jego warto$¢ w ptaszczyznie poziomej po
przeskalowaniu proporcjonalnym) poddana analizie

O | warto$¢ odciecia dolnego histogramu
100 | warto$¢ odciecia gornego histogramu

O | typ uaktualniania wynikéw
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Linie od drugiej do ilosci zdje¢ poddanych analizie (ponizej przyktada dla linii nr 2):

99 | $rodek kandydata nr 1 — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

151 | $rodek kandydata nr 1 — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

27 | promien kandydata nr 1 (w pikselach)

91 | érodek kandydata nr 2 — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

147 | $rodek kandydata nr 2 — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

35 | promien kandydata nr 2 (w pikselach)

94 | $rodek kandydata nr 3 — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

147 | $rodek kandydata nr 3 — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

35 | promien kandydata nr 3 (w pikselach)

88 | $rodek kandydata nr 4 — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

149 | $rodek kandydata nr 4 — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

38 | promien kandydata nr 4 (w pikselach)

91 | $rodek kandydata nr 5 — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

149 | $rodek kandydata nr 5 — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

38 | promien kandydata nr 5 (w pikselach)

70 | czas wygenerowania pieciu powyzszych kandydatow (w ms)

Baza danych zdjeciowych — nazywamy zestaw zdje¢ zawierajacych twarze, ktérych
wielko$¢ jest znormalizowana 1 wynosi 240x320 pikseli (dla bazy autorskiej) lub
256x%384 pikseli (dla bazy FERET), przestrzen kolorow — 8 lub 24 bity. Dodatkowo
nazewnictwo plikow graficznych jest uporzadkowane w nastepujacy sposob: xxxx.jpg,
gdzie xxxx — kolejny numer porzadkowy.

Zestaw wzorcowych wynikow — plik tekstowy zawierajacy wzorcowe wyniki
lokalizacji dla wej$ciowej bazy zdj¢¢, uporzadkowane w sposob:

99 151 27

102 153 35

99 184 35

gdzie wszystkie linie ponizszej tabeli zawieraja informacje (przyktad dla linii nr 1):

99 | realny $rodek twarzy — warto$¢ w pt. Y (w pikselach)

151 | realny $rodek twarzy — warto$¢ w pt. X (w pikselach)

27 | realny promien twarzy (w pikselach)

5. OPIS PROCESU

Przygotowanie bazy danych zdjeciowych — normalizacja parametréw technicznych
(przestrzen kolorow, rozmiar w pikselach, rodzaj formatu zapisu) i1 zadanie
odpowiedniego nazewnictwa.

Opracowanie zestawu wzorcowych wynikéw — dla baz komercyjnych jest on

przewaznie dostarczony wraz z cala baza. Bazy autorskie wymagaja recznego
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okreslenia kazdej twarzy za pomoca trzech liczb opisanych w wyjasnieniu ,,Zestaw
wzorcowych wynikow”.

- Opracowanie zestawu parametrow — odpowiedni ich dobér ma decydujacy wptyw na
kompletnos¢ catego procesu testowego.

- Uruchomienie programu testowego — do programu nalezy dostarczy¢ (wskazac)
katalog zawierajacy baz¢ danych zdjeciowych i zestaw parametrow dla ktorych bedzie
przeprowadzone badanie.

- Analiza wynikéw — dane otrzymane z programu testowego (pliki tekstowe, ktorych
zawarto$¢ jest opisana w definicjach przy okazji omawiania ,,programu testowego”)
zostaja poddane obrobce i1 analizie przy pomocy zestawu wzorcowych wynikow.

- Wypehienie sprawozdania z przebiegu badania — do tego celu przygotowane sa
odpowiednie zataczniki

- Archiwizacja wynikow — wszystkie otrzymane wyniki (pliki tekstowe) zostaja
zapisane na ptytach CD (z odpowiednim opisem) w celu umozliwienia powrotu do
nich bez konieczno$ci ponownego uruchamiania procesu testowego.

6. ZALACZNIKI

- Sprawozdanie z badan - zalacznik ten stuzy ewidencji i wraz z archiwum jest

podstawowym dowodem potwierdzajacym przeprowadzenie testow 1 badan

algorytmoéw opracowywanych na potrzeby rozprawy doktorskiej

3.3. Badania na bazie FERET i autorskiej

Kazdy opracowywany system dzialajacy w szerokiej dziedzinie systemow
biometrycznych, tym réwniez ten operujacy obrazem twarzy wymaga przetestowania pod
katem jego efektywnosci. Nalezy rowniez wskaza¢ jego zalety na tle juz istniejacych
rozwiazan. Dlatego opracowano bazy danych zdje¢ oferujace zestaw obrazow zawierajacych
twarz, przy pomocy ktorych kazdy zespdt badawczy ma mozliwos¢ podzielenia sig
rezultatami swej pracy z calym $rodowiskiem. Bazy danych zdj¢é zostaly omoéwione w
rozdziale 1.3. Najatrakcyjniejsza sposrod nich pod wzgledem przydatnosci do testow
detektorow, czyli rowniez generatorow kandydatow jest FERET. Zdecydowano si¢ rowniez
na testy przy uzyciu bazy autorskie;j.

Krotka charakterystyke i kilka przyktadow z bazy FERET zawarto w rozdziale 1.3.
Jednak jest to zbyt ograniczony opis. Dlatego w tabeli 3.2 przedstawiono reprezentatywna

grupg obrazéw z badanej kolorowej bazy FERET, pozwalajaca zrozumiec¢ jej charakter.
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Tabela 3.1. Reprezentatywna podgrupa z bazy FERET wykorzystanej
do badania algorytmu wyodr¢bniania twarzy.
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Baza kolorowa FERET ma nast¢pujaca charakterystyke:
- obrazy wchodzace w jej sktad maja orientacje pionowa,
- wystgpuja wszystkie znaczace rasy ludzkie — biali, czarnoskorzy, azjaci, itd.
- twarz w centralnej czg$ci obrazu,
- postaci fotografowane w kadrze portretowym lub popiersie (czyli wielkos¢ ich $rednicy
wacha si¢ od 1/4 do 2/3 wysokosci obrazu),
- kazda z postaci reprezentowana jest przy pomocy 2 do 6 obrazoéw,
- wystegpuja niewielkie odchylenia twarzy w réznych plaszczyznach (do 10%),
- zmienna mimika — $miech, smutek, zdziwienie itd.,
- os$wietlenie kierunkowe lub rozproszone,
- wystepuja zaktocenia na twarzy — okulary, zarost itd.,
- tlo nieskomplikowane, jasne, bez znaczacych detali.

Poniewaz w trakcie konstruowania metody bardzo czgsto korzystano ze zdjeé, ktore
nie wchodza w sktad zadnej komercyjnej, badz badawczej bazy danych zdjeciowych (zabieg
ten miat na celu badanie reakcji algorytméw na przypadkowo dostarczone zdjgcia z roznych
zrodet) zdecydowano sig¢ przetestowaé metod¢ przy uzyciu autorskiej bazy danych.
Stwierdzono, ze wyniki tych obserwacji warto przeanalizowa¢ w sposéb podobny jak dla
bazy FERET. Dodatkowym argumentem przemawiajacym za tym rozwiazaniem jest pewnego
rodzaju schematyczno$¢ bazy FERET 1 jej ukierunkowanie na badanie catych systeméw
rozpoznawania twarzy, a nie tylko detektoréw. Dlatego wigkszo$¢ twarzy z jej zasobow ma
znormalizowang wielkos$¢, tlo nie jest specjalnie skomplikowane, a jako zroédto pozyskiwania
danych sluzy aparat cyfrowy o dobrej jakosci. Jednoczesnie stwierdzono, ze warto
zweryfikowa¢ zaskakujaco dobre wyniki dla bazy FERET (by¢ moze wynikajace wiasnie z jej
przychylnych warunkow).

W celu osiagnigcia maksymalnie zroznicowanych danych badawczych zdecydowano
si¢ zgromadzi¢ seri¢ 207 zdj¢¢ pozyskanych (reprezentatywny obraz ich charakteru zawiera
tabela 3.2) z przypadkowych Zrédet charakteryzujacych sig bardzo r6zna jako$cia techniczna,
jak 1 wystgpujacymi warunkami fotograficznymi. Zmienno$¢ zawarta w tej bazie mozna
podzieli¢ ze wzgledu na:

- zrodto pochodzenia: aparat cyfrowy (r6zne modele), kamera internetowa (ré6zne modele),
obraz z telewizji poddany digitalizacji,

- jakos¢ techniczna: balans bieli, ostro$¢, zaszumienie, ekspozycija,

- o$wietlenie: dzienne, sztuczne, lampa btyskowa, rozproszone, kierunkowe,

- wielko$¢ 1 umiejscowienie twarzy.
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Tabela 3.2. Reprezentatywna podgrupa z bazy autorskiej wykorzystanej do badania

algorytmow wyodrgbniania twarzy.
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Najwigkszy wplyw na jako$¢ zdje¢ ma zrddto pochodzenia. Zdecydowanie najgorsze
dane pozyskiwane sa z kamer internetowych, lepsze oferuja digitizery sygnatu telewizyjnego,
a zdecydowanie najlepsze pochodza z aparatow cyfrowych (w szczego6lnosci z tych nowej
generacji). Nalezy jednak zatozy¢, ze detektory, jak i lokalizatory dzialajace na ich potrzeby,
musza wykazywac¢ duza efektywno$¢ juz dla najstabszego zrodta, czyli kamer internetowych,
poniewaz to one sa gltownym dostarczycielem danych do przetwarzania, szczegOlnie w
systemach kontroli dostgpu, czy innych dzialajacych w trybie online.

Uzywajac wiedzy o dziataniu algorytmoéw opisywanych w tej pracy ustalono zestaw
parametréw przy pomocy ktorych generowano wyniki stuzace dalszej analizie. Ponizsza
tabela (3.3) ukazuje parametry badania bazy FERET 1 autorskiej. Nalezy zaznaczy¢, ze sa to

jedynie parametry — wyniki, analiza i przemys$lenia zawarte sa w dalszej czg$ci rozdziatu.

Nazwa bazy zdj¢é FERET / AUTORSKA

Ilos¢ zdjeé 215/207

Rozdzielczo$¢ 256x384 / 240x320 pikseli

Przestrzen barw 24 bity (RGB) 8 bitow (Grayscale)
Macierze gradientow 45/135 01 01

Warto$¢ odcigeia gradientu 1357 1357

Wielko$¢ obszaru sczytywanego 135 135
Rozdzielczo$¢ badawcza 40 80 120 /80 120 160 | 40 80 120 /80 120 160
Warto$¢ odcigcia dolnego histogr. 0 045

Wartos$¢ odcigeia gornego histogr. 5070 90 255 165 210 255

Typ uaktualniania wynikow 012 012

Ilo$¢ kombinacji powyzszych param. | 864 1296

Ilo$¢ wyodregbnien kandydatéw 185760 / 178848 268272 / 278640

Tabela 3.3. Parametry badania bazy FERET i AUTORSKIEJ.

W tabeli zawarto pozycje i liczby do nich przypisane, ktore wymagaja blizszego

omowienia (petna informacja zawarta jest w rozdziale 2.4):

- Przestrzen barw — testy przeprowadzono dla obrazéw kolorowych (RGB) i dla skali
szaro$ci (Grayscale) z zalozeniem, ze sa to te same zdjecia,

- Macierze gradientéw 45/135 — mozliwo$¢ wiaczenia (1) lub wylaczenia (0) przetwarzania
w dwoch dodatkowych ukos$nych ptaszczyznach,

- Wartos$¢ odcigcia gradientu — okresla dla jakich minimalnych warto$ci gradientu biezacy
piksel bedzie przez algorytm analizowany,

- Wielko$¢ obszaru sczytywanego — wielko$¢ otoczenia sczytywanego dla kazdego

badanego piksela, np. 3 — maska 3%3 pikseli,
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- Rozdzielczos¢ badawcza — okresla wielkos¢ (jej sktadowa pozioma) do ktoérej jest
skalowany obraz wejSciowy, np. dla 80 — 45x80 pikseli (dla autorskiej), 90%80 pikseli
(dla FERET)

- Warto$¢ odcigcia dolnego i gornego histogramu — ta operacja jest przeprowadzana
podczas krokow normalizacyjnych na poczatku dziatania, ale z powodu jej istotnego
wplywu na wynik jest ujgta w procesie badawczym,

- Typ uaktualniania wynikéw — okresla sposob w jaki uaktualniane sa wyniki w macierzy
trafien: 0 — pojedyncza inkrementacja, 1 — inkrementacja maska 3x3 pikseli, 2 —
inkrementacja maska 5x5 pikseli.

W celu miarodajnego przebadania wptywu poszczegolnych parametrow zdecydowano
si¢ przeprowadzi¢ testy dla wszystkich mozliwych kombinacji parametréw zawartych w
tabeli 3.3 (daje to dokladnie 2160 mozliwych kombinacji), a w wyniku uzyskano prawie
0,5mlIn pojedynczych badan. Taka ilo$¢ daje podstawy by zaobserwowac tendencje w jaki
sposOb poszczegdlne parametry 1 ich zmiany wplywaja na ostateczny wynik.

Niezbgdnym stato si¢ skonstruowanie programu automatyzujacego proces zmieniania
parametrow 1 testowania calej bazy przy ich pomocy. Uzyskane za jego pomoca wyniki
zapisane zostaly w plikach tekstowych. Ich format jest zgodny z tym uzytym przy tworzeniu
»Zestawu wzorcowych wynikow” opisanych w rozdziale 3.2.

Tak przygotowane dane uzyto do kolejnego kroku badawczego — analizy.
Zdecydowano si¢ zautomatyzowa¢ rowniez ten proces. Ustalono wartosci odchylen od

wzorca jakie moze wystapi¢ w badanym przypadku. Wynosza one odpowiednio:

war, 3| (x, = x, ) + (v, =y, ) <0157,

war, :|rb —rw| <0,15*r,

3.1)

gdzie:

Xp ¥p - wspotrzedna x 1y srodka wygenerowanego kandydata do bycia twarza,
Xw, Vw - Wspotrzedna x 1y $rodka twarzy wzorcowej,

ry 1y - promien twarzy zaproponowanej przez generator i Wzorcowe;j.

Zasadno$¢ uzycia powyzszych warunkéw latwiej zrozumie¢ przygladajac sig i
analizujac rysunek 3.1. Zawiera on przykltady wycinkéw obrazéw, ktéore moga zostac
zaproponowane przez algorytmy wyodrgbniania kandydatow, a zakwalifikowe jako twarz.
Nalezy zaznaczy¢, ze ukazuja one w znaczne] wigkszosci graniczne akceptacje, natomiast
realny wynik dziatania algorytmu to przewaznie wycinki zblizone do wzorca, lub catkowicie

inne obszary obrazu, nie zawierajace twarzy.
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Obraz wejsciowy

Rys. 3.1. llustracja ukazujaca jakie twarze zaproponowane przez algorytmy lokalizacji obszarow

zawierajacych twarz moga zosta¢ zakwalifikowane jako ,,trafne”.

Etap weryfikacji przedstawiony przy pomocy wzorow 3.1 przeprowadzony jest dla
wszystkich pigciu wyodrebnionych kandydatow do bycia twarza. Jesli cho¢ jeden miesci sig
w zaproponowanych warunkach, automatycznie cata seria probek jest klasyfikowana jako
Htrafiony”.

Podczas badania algorytmu zauwazono, ze ma on wysoki wskaznik trafien dla
pierwszego wyodrgbnionego kandydata do bycia twarza, czgsto wynoszacy grubo ponad 90%.
Zdecydowano si¢ wigc na dodatkowe zapamigtywanie efektywnosci juz dla pierwszego
kandydata (czyli jego ,trafnosci”). Wyniki okazaty si¢ zaskakujaco dobre. Pozwolito to
wysnu¢ wniosek, ze metoda moze stuzy¢ jako petnoprawny lokalizator twarzy — czyli zgodnie
z definicja wskazywac¢ potozenie 1 wielko§¢ twarzy na obrazie, gdy jest pewnos$¢, ze ona si¢
tam znajduje.

Duza ilo$¢ przeprowadzonych testow umozliwita wskazanie ustawien przy ktorych
metoda wykazuje najlepszy wynik. Jednak nie mozna zatozy¢, ze ustawienie to jest na pewno
najlepszym ze wszystkich, poniewaz drugi 1 kolejne w kolejnosci wykazuja jedynie
minimalnie mniejsza efektywnos$¢. Niemniej zaobserwowano pewne zaleznosci w doborze

warto$ci parametrow, ktore wptywaja pozytywnie na wynik.
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Tabela 3.3 zawiera najlepsze 30 wynikow dla bazy FERET (biorac pod uwage ogolny

wspotczynnik poprawnego wyodrgbnienia w pierwszych 5 probach).
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3] 1] 0| 7| 5 40| 0| 50| 1 6,0 3,7 93,0 85| 39| 99,0] 4,40 10
41 1| 0| 5| 5 40 0] 90| 1 5,8 3,7 90,6 84| 4,0| 99,0] 4,40 10
51 1 11 1| 5 40| 0] 255| O 7,2 4,1 91,1 86| 43| 98,6| 4,35 9
6| 1 11 1] 5 40| 0] 255| 2 6,5 3,6 93,0 84| 39| 98,6] 4,41 12
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12| 1 11 3| 5 40| 0] 255| 2 6,1 37| 91,6 84| 39| 98,6] 4,42 11
13| 1 11 5| 5 40| 0| 70| O 7,4 4.1 91,6 85| 4,2| 98,6]| 4,30 10
14| 1 11 7| 5 40 0 90| O 6,8 4.1 91,6 86| 4,2| 98,6]| 4,33 10
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Tabela 3.4. Pierwsze trzydziesci wynikdéw pochodzacych z badan na bazie FERET
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Analizujac powyzsza tabele wyciagnigto naste¢pujace wnioski:

- zaobserwowano wysoki wspotczynnik trafnosci wytypowania kandydatéw twarzy w
pierwszych pigciu probach (kolumna N), siggajacy 99,5%, co daje jedna btedna na 215
obrazéw poddanych analizie,

- wysoki wspotczynnik utrzymuje si¢ dla wszystkich 30 wynikéw, wiec mozna stwierdzic,
ze algorytmy sa dobrze opracowane i nie wymagaja dalszych usprawnien,

- w kolumnie K ukazujacej wyniki lokalizacji dla pierwszego kandydata, a oscylujace w
najlepszych przypadkach w okolicach 94% umozliwiaja uzna¢ algorytmy za dobrej klasy
lokalizator, zgodnie z definicja wskazujacy jedna twarz na obrazie gdy jest pewnos$¢, ze
ona si¢ tam znajduje — niekonieczny jest wtedy modut twarz/,,nie twarz”.

- $redni czas wykonania obliczen dla jednego obrazu oscyluje w granicach 9+15ms
(kolumna P), co stawia opracowane algorytmy bardzo wysoko w poréwnaniu z
konkurencja na rynku lokalizatorow,

- wszystkie 30 najlepszych wynikdéw osiagnigto przy uzyciu obrazéw kolorowych (kolumna
A) — dla skali szaro$ci najlepszy wynik wyniost 84,1%,

- wlaczenie macierzy ukosnych jest korzystne — najlepszy wynik jak i 16 z 30 przypadto w
udziale tej wlaczonej opcji (kolumna B),

- wszystkie wyniki w tabeli 3.3 uzyskano, gdy uzyto powigkszonego obszaru sczytywania
przy wpisywaniu do ZMT co udowadnia stusznos¢ jego uzycia,

- skalowanie do wielkosci 45x40 pikseli (rozdzielczo$¢ ta jest rozna od opisywanej w
rozdziale 2.4 45x80 pikseli poniewaz obraz jest w orientacji pionowej) wystepuje we
wszystkich 30 najlepszych ustawieniach (kolumna E),

- gorna granica histogramu obcigta do warto$ci ponizej 100 (dla wersji z wykorzystaniem
komponentu 72) nieznacznie zwigkszyta efektywno$¢ w stosunku do nie obcigtego
(kolumna G),

- uaktualnianie wynikow trafien algorytmu wyszukiwania obiektow owalnych przy pomocy
masek 3x3 i 5x5 pikseli wystgpuje w 24 na 30 przypadkéw (kolumna H),

- $rednia roznica w dlugosci promienia twarzy wykrytej do wzorcowej to tylko 4,0%
(kolumny L i M), a $rednia odleglto$¢ pomigdzy wykrytym s$rodkiem twarzy, a
wzorcowym wynosi jedynie 8,5% (w stosunku do dtugo$ci promienia twarzy)

- stwierdzono wysoki wspoétczynnik poprawnych trafien dla wszystkich wygenerowanych
probek (ponad 4 poprawne na 5 zaproponowanych), czyli algorytm ma mata szansg¢ nie
wykry¢ twarzy, poniewaz wigkszo$¢ najlepszych wynikéw skupiona jest wokdt punktu

okreslajacego srodek szukanej twarzy, a ten punkt jest celem poszukiwan (kolumna O).
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Ponizej przedstawiono wyniki dla bazy autorskiej. Tabela (3.5) zawiera pierwszych 30

ustawien parametroOw z najwyzsza skutecznoscia.
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2] 1| 1] 1| 5 80| O 70| 2 5,7 16| 91,3 76| 16| 99,5| 4,14 28
3] 1| 1] 1| 5 80| O 90| 1 59 1,8| 90,8 77| 19| 99,5] 4,12 25
41 1| 1| 1| 5 80| O 70| 1 6,1 1,8 90,3 78| 1,8| 99,5| 4,12 25
5] 1| 1| 1] 3 80| O 90| 2 5,8 1,7| 89,8 79| 21| 99,5| 4,02 24
6] 1| 1| 1| 3| 80| 0| 70| 2| 60| 19| 913| 7,7 2,1| 99,0] 405| 25
71 1| 1] 1| 3 80| O 70| 1 59| 25| 874 78| 2,6| 99,0] 3,98 21
8] 1| 0| 5| 3 80| 0| 70| 2 58| 22| 859 78| 2,6| 99,0] 3,94 16
9] 1| 0| 5| 3 80| O 70| 1 64| 25| 845 78| 2,8| 99,0] 3,84 16
10| 1| 1| 1| 3 80| 0| 70| O] 66| 30| 826 8,0 3,1| 99,0] 3,70 16
1] 1| 0| 3| 1 80| O 70| 2| 66| 26| 821 79| 32| 99,0 3,77 14
121 1| 0| 1| 1 80| O 70| 2| 65| 24| 81,6 8,0 3,0| 99,0] 3,74 15
131 1| 1| 1| 1 80| O 70| 1 6,4 32| 801 8,0 34| 99,0] 3,52 18
14| 1| 1| 5| 5 80| O 90| 2] 6,0f 23| 93,7 77| 21| 98,5| 4,12 25
15| 1| 1| 7| 5 80| O 90| 2 57| 22| 92,7 77| 22| 98,5| 4,12 25
16| 1| 1| 3| 5 80| O 90| 2] 6,1 1,7 92,7 77| 1,8 98,5] 4,13 27
171 1| 1| 7| 5 80| 0| 70| 2 57| 22| 92,2 77| 2,0| 98,5] 4,16 25
18| 1| 1| 5| 5 80| 0| 70| 2 57 1,8 91,7 77| 19| 98,5| 4,13 26
19| 1| 1] 3| 5 80| O 70| 2 55 1,7 91,7 76| 1,7| 98,5| 4,14 27
200 1| 1| 5| 3 80| O 90| 2 57| 20| 91,3 78| 22| 98,5| 4,04 22
21 1| 1| 7| 5 80| O 90| 1 59| 24| 90,8 77| 22| 98,5] 4,12 22
221 1| 1| 5| 5 80| O 90| 1 6,1 23| 90,8 78| 21| 98,5] 4,15 23
23] 1| 1| 3| 5 80| O 90| 1 6,0 1,9 90,8 78| 19| 98,5| 4,13 23
241 1 1| 1| 5| 120 0| 70| 2| 65| 42| 90,8 73| 42| 98,5| 4,37| 136
251 1] 0| 1| 5 80| O 70| 1 6,2| 22| 90,3 78| 24| 98,5] 4,08 20
26| 1| 1| 3| 3| 80| 0| 90| 2 59 17| 90,3| 78| 2,1| 98,5] 4,03] 23
271 1] 0| 3| 5 80| O 70| 2 57 21| 88,8 78| 24| 98,5] 412 20
28] 1| 1| 1| 5 80| O 70| O 72 18| 88,8 78| 25| 98,5] 3,93 22
291 1| 0| 3| 5 80| O 70| 1 58 23| 88,4 78| 25| 98,5] 4,06 19
30| 1| 1| 5| 3| 80| 0| 90| 1 60 23| 884 79| 2,7| 98,5] 3,95] 20

Tabela 3.5. Najlepsze trzydziesci wynikow uzyskane z badan na bazie autorskiej



Rozdziat 3. Eksperymentalne badania opracowanej metody 89

W powyzszej tabeli mozna zaobserwowa¢ migdzy innymi nastepujace zaleznosci:

- istnieje kilkanascie ustawien parametréw dla ktorych algorytm wykazuje wysoki,
siggajacy 99,5% wspdlczynnik poprawnego wytypowania w pierwszych pigciu probach
obszaru zawierajacego twarz (kolumna N),

- nie wystepuje szczeg6lny przypadek ustawien parametrow, zdecydowanie przewyzszajacy
inne, co w polaczeniu z wysokim wspotczynnikiem wspomnianym powyzej, daje
mozliwo$¢ stwierdzenia, ze system ma na tyle przemyslane i zaprojektowane algorytmy,
ze nie istnieje koniecznos¢ dalszego badania,

- kolumna ukazujaca wysoki wynik lokalizacji dla pierwszego kandydata (szczegdlnie
ustawienia w linii 14 — 93,7%) dodaje algorytmowi waloru w postaci mozliwosci
zastosowania go w systemach detekcji bez modulu twarz/,,nie twarz” — oczywiscie przy
zatozeniu, ze twarz na obrazie wyst¢puje (mamy wtedy do czynienia z klasycznym
lokalizatorem) (kolumna K); dodatkowo sprawdzono wynik, gdy ograniczenia warunkéw
3.1 zwigkszono z 0,15 do 0,2 — wyniost 97,4%,

- $redni czas wykonania obliczen dla jednego obrazu oscyluje w granicach 20+30ms, co jest
wynikiem bardzo dobrym w poréwnaniu z innymi detektorami (kolumna P),

- jedynie obrazy kolorowe daja mozliwo$¢ pracy z tak wysokim wspodtczynnikiem
poprawnych generowan (najwyzszy wynik dla odcieni szarosci to 81,6%) (kolumna A),

- wlaczenie macierzy ukos$nych jest korzystne — 23 na 30 najlepszych wynikow osiagnigto
przy ich uzyciu (kolumna B),

- uzycie powigkszonego obszaru sczytywania przy wpisywaniu do ,,zbiorczej macierzy
trafien” pozwala na konstruowanie systeméw o wysokim wspotczynniku trafien przy
pierwszej probie (kolumna D),

- skalowanie do wielkosci 45x80 pikseli zdominowato przedstawione wyniki (kolumna E),

- obcigcie gornej granicy histogramu (dla wersji z wykorzystaniem komponentu /2) do
warto$ci ponizej 100 zwigkszyto efektywnos¢ w stosunku do nie obcigtego (kolumna G),

- uaktualnianie wynikow trafien algorytmu wyszukiwania obiektéw owalnych przy pomocy
zaproponowanych masek 3x3 i 5x5 wystgpuje w 28 na 30 przypadkow (kolumna H),

- $rednia odlegltos¢ wykrytego 1 zweryfikowanego s$rodka twarzy od $rodka twarzy
wzorcowe] w stosunku do promienia wzorcowej twarzy wyniost srednio 7,8%, a roéznice
w dtugosci promienia to tylko 2,4% (kolumny L i M),

- dla ustawien oferujacych najlepsze wyniki stwierdzono wysoki globalny wspotczynnik
trafien, co oznacza, ze algorytm na 5 zaproponowanych probek dla danego obrazu

generowat ponad 4 poprawnie zakwalifikowane (kolumna O).
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Obie tabele (3.4 1 3.5) przedstawiaja najlepsze wyniki 1 moglyby stanowi¢ koniec
badan. Jednak, aby pozna¢ dlaczego tak si¢ stato, Ze to wlasnie one sa najlepsze, trzeba
dokonaé glebszej analizy. Zdecydowano si¢ przedstawi¢ szereg zestawien zawierajacych
zmienno$¢ parametrow 1 ich wplyw na ostateczna efektywno$¢ systemu. Kolejnos¢ ich
prezentacji uzalezniona jest od wystepowania w algorytmach.

Pierwszym badanym czynnikiem jest zasadno$§¢ wykorzystania informacji o petnym
kolorze. Z punktu widzenia logiki taki zabieg powinien dawac korzy$¢. Nalezy jednak
zdecydowaé w jaki sposob uzy¢ tej informacji, zeby maksymalnie ja wykorzysta¢. Tabela 3.4
i odpowiadajacy jej rysunek 3.2 ukazuje wyniki uzyskane przy obliczeniach z

wykorzystaniem bazy w postaci kolorowej, jak i przekonwertowanej do odcieni szarosci.
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FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR
Skala szarosci| 81,6 | 84,1 | 80,7 | 82,5|78,0| 79,2 69,0 | 67,5]22,0| 11,2

Komponent 2| 99,5 | 99,5 199,2 | 98,8 | 98,2 | 98,0 | 92,2 | 90,1 | 17,0 | 8,7

Tabela 3.6. Wyniki uzyskane dla wlaczonej i wylaczonej opcji analizowania koloru

Grayscale / Komponent 12

100 —
e 90
.°= —e— Grayscale AUTOR
% a0 — —=— Komponent 12 AUTOR
= G le FERET
- \\ rayscale
2 Komponent 12 FERET
= 70 ~
60
A B C D

Rys. 3.2. Graficzna interpretacja wynikéw przedstawionych w tabeli 3.6

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.6)
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Komponent /2 z przestrzeni /11213 ukazal swoja przydatnos¢. Efektywnos$¢ wzrosta, a
dodatkowo spadto zapotrzebowanie na moc obliczeniowa. Spowodowane jest to specyfika
obliczen operujacych na komponencie /2 pomijajacych spore obszary obrazu (wigcej o tej
zalezno$ci w rozdziale 2.4). Tabela 3.6 ukazuje, ze najlepszy uzyskany wynik w przestrzeni
Grayscale jest gorszy nawet od $redniej ze wszystkich zbadanych dla kolorowej. Rowniez
czas wykonania algorytmu wynosi $rednio prawie cztery razy wigcej. Stad wniosek, ze
odpowiednie uzycie informacji o kolorze jest jednym z gtownych czynnikow wplywajacych
na drastyczng poprawg dziatania catego systemu. Na uwage zastuguje rowniez niewielki
spadek efektywnos$ci (trzymajacy si¢ na poziomie powyzej 97%) nawet dla 100 pierwszych
konfiguracji parametréw. Taka informacja pozwala zatozy¢, ze system jest dobrze
zaprojektowany 1 jedynie radykalne zmiany klasy testowanych parametréw moga wptynaé
bardzo niekorzystnie na efektywnos¢. Ciekawym jest tez zjawisko podobienstwa
efektywnosci dla obu baz danych testowych i to zarowno w wersji kolorowej jak i w skali
szarosci. Mozna wigc zalozy¢, ze wyniki z jednej bazy potwierdzaja te uzyskane z drugie;j,
eliminujac podejrzenie przypadkowosci.

Ze wzgledu na zbyt duze wypaczenie wynikow w dalszych rozwazaniach testy
przeprowadzone na bazie obrazéw w skali szaros$ci nie bgda brane pod uwage. Opcja pracy w
tym trybie zostala zostawiona, jednak nie jest rekomendowana.

Kolejnym badanym aspektem algorytméw jest niezwykle istotny parametr
wplywajacym na szybkos$¢ dziatania jak i na efektywno$¢. Jest nim rozdzielczo$¢ do jakiej
skalowany jest obraz wejsciowy. Tabela 3.7 przedstawia wyniki uzyskane przez algorytm dla

roznych rozdzielczosci pracy algorytmu.

45x80 (AUTOR)
45x40 (FERET)

Najlepszy wynik

>| uzyskany w testach
wynikow (w %)
wynikow (w %)
Srednia

o| ze wszystkich
wynikow (w %)
Sredni czas
wykonania (w ms)

Srednia
o| ze 100 najlepszych

Srednia
w| z 10 najlepszych

(W %)

R
R

FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR
45%80 (45x40) pikseli| 99,5 | 99,5 1 98,8 | 99,3 | 98 | 98,2 195,1| 954 | 87 17

67x120 (90x80) pikseli| 97,6 | 98,5 | 96,6 | 97,9 | 95,1 | 95,9 | 90,7 | 92,3 | 49,7 | 59,7
90%160 (135x120) pikseli| 94,4 | 95,6 | 93,7 | 94,1 1 92,1 | 93,1 | 84,5 | 88,9 |150,4 | 110,8

Tabela 3.7. Wyniki uzyskane dla r6znych wielkosci skalowania.
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Rozdzielczos¢ skalowania
100 .
e
97,5 - ;
.\-\-\\, —e— 45x80 AUTOR
N 95 >
= ., —=—67x120 AUTOR
§ 92,5
= 90x160 AUTOR
S 9
i 45x40 FERET
Q.
2 \ —%—90x80 FERET
| —e— 135x120 FERET
82,5
80
A B C D

Rys. 3.3. Graficzna interpretacja wynikéw przedstawionych w tabeli 3.7

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.7)

Juz na poczatku rozwazan skonstruowano tezg, ze nie jest zasadnym analizowanie
obrazu w rozdzielczosci wejSciowej poniewaz niepotrzebnie wydluza caly proces, a
dodatkowo szum zawarty w niemal kazdym obrazie cyfrowym bylby analizowany w
identyczny sposob jak piksele przechowujace rzeczywista, uzyteczna wartos¢. Dlatego
skalowanie uwaza si¢ réwniez za etap normalizacyjny. Wida¢ wyraznie przewage uzywania
niskiej rozdzielczosci do ktorej przeprowadzane jest skalowanie. Wyniki sa zdecydowanie
lepsze zarowno w dziedzinie efektywnosci, ale bardzo istotne jest tez znikome obciazenie
komputera. Czas wykonywania wynoszacy ok. 20ms na zwyklym komputerze biurkowym
(stan na rok 2006) to wynik rekomendujacy ten system do pracy w czasie rzeczywistym.
Wraz ze wzrostem rozdzielczosci do ktorej skalowany jest obraz wejsciowy spada wydajnosé
1 efektywno$¢ dla obu badanych baz zdje¢. Jednak nawet wtedy najlepsze wyniki znacznie
przekraczajace 90% sa bardzo dobre.

Kolejnym badanym parametrem begdzie zestaw dwoch liczb okreslajacy odcigeie
histogramu po konwersji z przestrzeni RGB do komponentu /2 (pozyskanego z przestrzeni
111213). Zdecydowano si¢ na uzycie czterech par tych parametrow: 0/50, 0/70, 0/90, 0/255,
gdzie pierwsza liczba okresla dolna, a druga gorna wartos¢ dla tej operacji. Pozwolito to na
obserwacje zachowania efektywnosci pod wpltywem eliminowania coraz wigkszej ilosci
informacji z histogramu jak i w przypadku pominigcia tego kroku (czyli dla 255). Sposoéb w
jaki odcigcie histogramu wpltywa na obraz w przestrzeni /12 jest szerzej w rozdziale 2.4.

Ponizsza tabela 3.8 przedstawia wyniki uzyskane z analizy wynikéw.
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FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR
Obciecie hist. 0/50| 99 | 97,5 98,6 | 97,3959 | 954 | 93,7 | 925 9,1 | 17,5

Obcigcie hist. 0/70| 98,6 | 99,5 198,5| 99,1 | 958 | 97,5933 | 94,1 | 91 | 17,6
Obciecie hist. 0/90| 99,5 | 99,5 1 98,7 | 98,8 | 96,1 | 970 | 93 | 936 | 89 | 17,5
Obcigcie hist. 0/255| 98,6 | 98,0 | 98,4 | 97,9 | 936 | 94,4 | 80,4 | 886 | 7,7 | 15,1

Tabela 3.8. Wyniki uzyskane dla réznych konfiguracji obcigcia histogramu.

Obciecie histogramu

100

—e—0/50 AUTOR
—=—0/70 AUTOR

e 95
= 0/90 AUTOR
= 0/255 AUTOR
S 90
& —%—0/50 FERET
[«
8 —e—0/70 FERET
; 85 _
—+0/90 FERET
——0/255 FERET
80

Rys. 3.4. Graficzna interpretacja wynikéw przedstawionych w tabeli 3.8

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.8)

Tabela 3.8 1 wykres ja obrazujacy ukazuja zalezno$¢ efektywnosci systemu i czasu
wykonywania od parametrow obcigcia histogramu. Wynika z nich prawidlowos¢, ktora
zauwazono juz na etapie projektowania, a ktora znalazta swoje potwierdzenie w tych testach,
czyli o bezzasadno$ci analizowania catego obrazu w komponencie /2 skoro twarz zawiera si¢
w zakresie luminancji 0—70. Dlatego nie dziwi fakt, ze najlepsza efektywnos$¢ uzyskano
wlasnie dla takiego obcigcia histogramu. Niemal identyczne wyniki zanotowato obcigcie na
poziomie 0-90, a 0-50 rowniez znaczaco nie odstawato — takie wyniki utwierdzaja w
przekonaniu, ze zabieg obcigcia histogramu jest stuszny. Trzeba jednak rowniez zauwazy¢, ze
zatozenie o zwigkszeniu szybkosci wykonywania algorytmu poprzez wyeliminowanie analizy

niepotrzebnych pikseli (obcigcie niweluje roznicg w jasnoSci pikseli, czyli wyklucza
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powstawanie drobnych wartosci gradientdéw) nie sprawdzito si¢. Czas obliczenia obcigcia
histogramu okazal si¢ bardziej kosztowny czasowo niz zmniejszenie ilo$ci obliczen
(sumarycznie wydluzyt si¢ o okolo 15-20%). Wyniki jednak jednoznacznie wskazuja, ze
obcigcie histogramu jest czynnikiem wptywajacym korzystnie na efektywnos¢.

Niewatpliwie parametrem mogacym mie¢ znaczacy wplyw na ostateczny wynik jest
warto$¢ odcigcia gradientu dla jakiego algorytm wykonuje obliczenia. Jego wielkos¢
determinuje w jaki sposob traktowana bedzie tablica rozkladu gradientow. Dla matych
wartosci 1lo§¢ analizowanych punktéw rosnie, i cho¢ na wyjsciu jest wigcej danych to moga
one zawiera¢ szum. Ponizsza tab. 3.9 i rys. 3.5 przedstawia wyniki analizy ilustrujac réwniez

w jaki sposob wielkos$ci odcigcia wartosci analizowanych gradientow zmieniaja wynik.
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FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET | AUTOR
G21] 99,5 98,56|1993| 96 | 96,8 |93,5|936| 89 | 16,2
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G225 99 99 1985|985|954|96,1]891| 92 | 86 | 17,3
G27| 99 | 985]|98,7|982]| 95 | 957|854 902 85 | 17,7

Tabela 3.9. Wyniki uzyskane dla analizie ograniczone;j ilo$ci gradientow.

Ograniczenie gradientéw
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Rys. 3.5. Graficzna interpretacja wynikéw przedstawionych w tabeli 3.9

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.9)
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Wyniki sa bardzo zblizone do siebie. Nie mozna jednoznacznie stwierdzié, ze
wprowadzenie dodatkowego warunku obcigecia histogramu wplywa negatywnie badz
pozytywnie na efektywnos§¢. Jednak we wszystkich zestawieniach najlepiej (choé
nieznacznie) wypadly te, dla ktorych warunek dziatania ustawiony byt na G > 1. Oznacza to,
ze mozna catkowicie pomina¢ ten etap usprawniania systemu.

Parametr okreslajacy sposob aktualizowania MT (macierzy trafien) podczas analizy
macierzy gradientow w zalozeniach miat mie¢ znaczny wplyw na efektywno$¢ catego
systemu. Ta tezg oparto na obserwacji, ze standardowe rozwiazanie polegajace na
uaktualnianiu jednym punktem budzito duzo kontrowersji zwiazanych z niedokladnos$cia
obliczen spowodowana szumem i charakterem danych wej$ciowych, czgsto nienajlepszej

jakosci. Tabela 3.10 i rysunek 3.6 przedstawia wyniki badan nad tym parametrem.
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FERET | AUTOR | FERET | AUTOR | FERET [ AUTOR | FERET | AUTOR | FERET [ AUTOR
1x11 972 | 99 1963 |983|945|963| 89 |90,7| 7,3 | 14,5

3x3| 98,6 | 99,5]197,2| 989|958 |97,1]898|926] 87 | 17,3
5x5199,5|1 9951988 | 99 |97,8|975]|915|93,2]10,2| 19,2

Tabela 3.10. Wyniki uzyskane dla réznych typéw uaktualnien MT.

Typ uaktualniania "macierzy trafien"

100
97.5 —e—1x1 AUTOR
= —a—3x3 AUTOR
g %7 5x5 AUTOR
= 025 1x1 FERET
2 \\\: —%—3x3 FERET
90 v e 5x5 FERET
87.5

Rys. 3.6. Graficzna interpretacja wynikow przedstawionych w tabeli 3.10

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.10)
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Typy uaktualnien sa opisane w rozdziale 2.4, a tutaj dla ulatwienia nazwano je 1x1,
3x3, 5x5. Wyniki jednoznacznie wskazuja, ze uzycie zmodyfikowanego sposobu
uaktualniania macierzy trafien generuje lepsze wyniki, przy czym sposob 5x5 wykazuje
minimalnie lepsze rezultaty niz 3x3. Wykonywanie tych dodatkowych, powierzchniowych
uaktualnien ma swoje odbicie w czasie wykonania. Jest rdznica ta jest akceptowalna
szczegollnie w obliczu zyskania kilku dodatkowych punktéw procentowych efektywnosci.

Jednym z nowatorskich rozwigzan w udoskonalaniu bazowej metody jest
zastosowanie uko$nych macierzy gradientow. Umozliwiaja analiz¢ dodatkowych danych
ptynacych z gradientéw w kierunkach 45° 1 135°, a nie jedynie w 0° i 90°. Jest to szczeg6lnie
istotne przy skalowaniu do najnizszej rozdzielczosci, gdzie ilos¢ danych do analizy jest
drastycznie obnizona. Kazda wigc dodatkowa ich ilo$¢ jest wskazana. Tabela 3.11 i rysunek

3.7 ukazuje wptyw ukos$nych macierzy gradientow na wynik dzialania algorytmow.
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Tabela 3.11. Wyniki uzyskane dla wlaczonej i wylaczonej ukosnej macierzy gradientow.

Ukosne macierze gradientéw
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97,5 -
= —e—45/135 wyt. AUTOR
g % —=45/135 wi. AUTOR
S os 45/135 wyt. FERET
2 45/135 wt. FERET

<)
87,5
A B C D

Rys. 3.7. Graficzna interpretacja wynikow przedstawionych w tabeli 3.10

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.10)
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Analizujac powyzsze wyniki wptywu ukos$nych macierzy gradientow mozna
jednoznacznie stwierdzi¢, ze daja one dodatkowa uzyteczna informacjg, wigc sens jej
wykorzystania jest uzasadniony. Czas wykonywania wzrdst o ok. 30%, lecz i tak ciagle jest
sporo ponizej 25 klatek na sekundg.

Ostatnim parametrem dla ktérego przeprowadzone zostaty badania jest wielkos¢
maski sczytujacej do ostatecznej ZMT (zbiorczej macierzy trafien). Sposob dziatania opisano
w rozdziale 2.4, warto jednak przypomnie¢, Ze jej zastosowanie wiaze si¢ z dodatkowym
uniewrazliwieniem na szum obrazow cyfrowych. Przypomina w zalozeniu filtr medianowy,
wigc ma niekorzystny wptyw na szybko$¢ dziatania. Tabela 3.12 i rysunek 3.8 ukazuje wyniki

dla wtaczonej jak 1 wylaczonej masce sczytujace;.
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Tabela 3.12. Wyniki uzyskane dla réznych masek sczytujacych do ZMT

Maska sczytujaca do "zbiorczej macierzy trafien"
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D

Wsp. trafien %
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87,5

Rys. 3.8. Graficzna interpretacja wynikow przedstawionych w tabeli 3.12

(A, B, C, D — oznaczenia kolumn z tabeli 3.12)
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Teoretyczne rozwazania potwierdzity przeprowadzone testy. Maska 5x5 okazata si¢
zdecydowanym liderem ws$réd wszystkich zaproponowanych. Szczeg6lna cecha warta
zauwazenia jest jej dobry wynik dla wszystkich ustawien (dla bazy autorskiej). Daje to
niejako gwarancje, ze ten parametr jest dobrze wyregulowany, a poprawia¢ mozna inne. Czas
wykonywania jest zauwazalnie dluzszy dla maski 5x5, ale ciagle ponizej granicy 25 klatek na

sekunde.

3.4. Porownanie z wynikami konkurencyjnych systemow.

W celu przyblizenia jak prezentuja si¢ wyniki opisywanego w tej rozprawie systemu na tle
konkurencyjnych systemow, ponizej zaprezentowane osiagnig¢cia dwa najlepszych obecnie
systemOow detekcji twarzy na obrazach. Celowo zostana rozdzielone, poniewaz w przypadku
Face Tracker nie ma mozliwos$ci uruchomienia dema na komputerze klasy PC, a jedynie w

aparatach cyfrowych, przez co zostala opracowana inna metoda poréwnania.

RealTime Face Detector opracowany przez Fraunhofer Institut Integrierte Schaltungen
Ten system opracowany na niemieckiej uczelni jest jednym z najskuteczniejszych jakie
dostepne sa do przetestowania na komputerach klasy PC. Prace rozwojowe ciagle trwaja, a na
stronie instytutu [RTFD] ciagle pojawiaja si¢ nowe aktualizacje w formie pliku do
Sciagnigcia. Interfejs programu, przedstawiony na rys. 3.9, w ktérym zaszyte sa algorytmy
detekcji twarzy, jest intuicyjny, jednak nie umozliwia jakiejkolwiek obserwacji etapow
posrednich, przez co nie jest cieckawym narzedziem do analizy krokéw posrednich.
Przeprowadzajac badania na bazach przygotowanych do testowania algorytmu
opracowywanego na potrzeby tej rozprawy, czyli autorskiej i FERET, stwierdzono, ze
niemiecki algorytm jest skuteczny, jednak ma kilka dyskwalifikujacych wad. Wynik tych
ostatnich widoczny jest na rys. 3.9. Pojawiaja si¢ zaréwno biedne detekcje, jak i nie wykrycie
twarzy.

Do zalet systemu nalezy zaliczyc¢:
- stosunkowo wysoki wspotczynnik detekcji,
- detekcja wielu twarzy
- mata wielko§¢ minimalnej twarzy,
- mozliwo$¢ pracy w trybie tracking,
- dobra implementacja programowa w srodowisku Windows.

Podczas badan wykryto nastgpujace wady:
- dhugi czas detekcji (ok. 4 sek)
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- btedne werytikacje ,,face/no face”.

Nalezy jednak doda¢, ze system ma naprawde wysoki wspotczynnik detekcji,
siggajacy 97-98% przy obu testowanych bazach. Daje to przestanki do kontynuowania badan
nad doskonaleniem szybkosci, ktéra jest jednym z najpowazniejszych wad, w tym momencie
wrecz dyskwalifikujaca.

i Reallime FaceDetecl ¥ 4.01 © Fraunhafer 115 2007 [EIE)®) & Realtime Faceletect ¥ 4.01 © Fraunbafer 115 2007 [EEI®) 3 Reallime Faceletect ¥ 4.01 © Fraunhaler IS 2007
Fie Py View Conligmalion  Help Fie Py View Conligmalion  Help Fie Py View Conligmalion  Help

Eywe o & Ly o fe Ly o fe

Media Control {shopped) Media Control {shopped) Media Control (shopped)
B e ®® B e ®® B e ®®
Fprsi 0. 397836 O frvorkfPoltechnda/Dokior ot Pavwel| Faceet/datafpctures/1_fa Fprsi 0. 397836 U [rwork/Poittechrda/Dokion of, Pavwelf! FaceDet/datajisctures/1_fa Fprsi 0. 397836 U [rwork/Poittechrda/Dokion of, Pavwelf! FaceDet/datajisctures/1_fa

W Healtime FaceDetect ¥ 4.01  © Fraunhofer IS 2007 W Healtime FaceDetect ¥ 4.01  © Fraunhofer IS 2007
Fio Py Vew Conligmalion  Help Fio Py Vew Conligmalion  Help Fio Py Vew Conligmalion  Help
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(] 0 (= (o] ] ] ) n = (s ]

Fes: 0, 397836 i, f1_fa Fes: 0, 397836 i, f1_fa Fes: 0, 397836 i, f1_fa

Rys. 3.9. Interfejs uzytkownika programu RealTime FaceDetektor

wraz z przyktadami jego btednego, jak i poprawnego dziatania

Face Tracker opracowany przez firm¢ FotoNation

Testy systemu Face Tracker dokonano przy uzyciu cyfrowego aparatu fotograficznego Nikon
Coolpix S7 wyposazonego w matrycg¢ 7mlin pikseli. Uzytkownik ma mozliwo$¢ wilaczenia
funkcji Face Tracker w celu wspomozenia uzyskiwania lepszej jako$ci zdjeé. Po jej
aktywowaniu nastgpuje przejgcie przez aparat wszystkich funkcji zwiazanych z wyborem
balansu bieli, ostro$ci, uzycia lampy btyskowej jak rowniez jej sity. Wszystko odbywa si¢
automatycznie. Producent bardzo chwali mozliwosci systemu, i cho¢ jako ciekawy gadzet
spetnia swoja rol¢ budzac entuzjazm przecigtnego uzytkownika, jego praca w rzeczywistosci
nie jest tak efektywna jak zaklada producent.

Do zalet Face Tracker mozemy zaliczyc¢:

- skalarno$¢ 1 integracja w hardware aparatu cyfrowego,
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- praca w orientacji poziomej 1 pionowej,

- mozliwos¢ detekcji twarzy w duzym zakresie obrotu (jednak jedynie w trybie tracking,
gdyz pierwsze wykrycie twarzy musi nastapi¢ w pozycji zblizonej do centralne;j)

Wykrytymi wadami Face Tracker sa:

- koniecznos$¢ wstgpnego wykrycia twarzy w jej centralnej pozycji (bez obrotu),

- duza wrazliwo$¢ na niedo§wietlenie twarzy 1 $wiatlo kierunkowe,

- szybkos$¢ ok. 0,5 klatki na sekundg (przy deklarowanych przez producenta 30 kl./sek.),

- ciagla praca mechanizmu ostrzenia powodujaca duze zuzycie baterii,

- okazjonalne btedne przyjecia,

- shaba ogolna uzyteczno$¢ tej opcji w aparacie, poniewaz wydtuzenie do kilku sekund
wykonania pojedynczego zdjgcia jest dyskwalifikujace.

Ponizej, na rysunku 3.10, przedstawiono btedy dziatania systemu. Jesli nie ma zo6ltej ramki to

znaczy, ze system nie wykryt zadnej twarzy.

Rys. 3.10. Przyktad poprawnego i blednego dziatania systemu Face Tracker
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3.5. Podsumowanie i wnioski

Celem przeprowadzonych eksperymentalnych badan bylo przetestowanie opracowanej

metody 1 wchodzacych w jej sklad algorytméw pod katem efektywnosci. Przeprowadzono

doglebna analize uzyskanych wynikéw, ze zwrdceniem szczegdlnej uwagi na zasadnosé
zastosowania dodatkowych ulepszen algorytméw bazowych. Wyznaczono rowniez zestaw
parametrow dla ktérych metoda zwraca najlepsze rezultaty. Wyniki udowodnity, Ze idea
jednoczesnego uwzglednienia informacji o owalnym ksztalcie twarzy i procedury zmiennego
promienia, moze by¢ podstawa do budowy skutecznej metody lokalizacji twarzy na obrazach
cyfrowych, a dodatkowo uzycie informacji o kolorze skory zwigkszy jej skutecznos$¢.

Do najwazniejszych wnioskéw naleza:

- Opracowane algorytmy oferuja bardzo wysoki wspolczynnik wyodrgbniania kandydatow
do bycia twarza, zblizajacy sig do granicy 100%,

- Algorytmy doskonale potrafity analizowa¢ profesjonalna bazg FERET (USA), jak i
autorska, przygotowana specjalnie na potrzeby tej rozprawy,

- Obie bazy testowych obrazéw dostarczyty wynikow, ktore w wigkszo$ci sa zbiezne ze
soba — fakt ten, pozwala stwierdzi¢, ze sa one wiarygodne,

- Szybko$¢ dzialania algorytmow wynoszaca $rednio ok. 15ms jest jednym z gtownych
atutow catego systemu, poniewaz rekomenduje go do zastosowan w systemach czasu
rzeczywistego,

- Zaskakujacy wysoki okazal si¢ wynik efektywnosci juz dla pierwszego generowanego
kandydata, a wynoszacy ponad 94% dla obu baz — pozwala stwierdzi¢, Zze system ten
mozna uzy¢ jako lokalizator twarzy bez dedykowanego modutu twarz/,nie twarz”;
dodatkowo, gdy zwigkszy si¢ tolerancj¢ przyjmowania jako ,,trafiony” potozenia twarzy i
jej $rednicy do wzorca z wartosci 15% do 20%, wynik dla pierwszego kandydata rosnie
do ponad 97%,

- Glgbsza analiza ustawien parametrow nie wskazata szczegdlnego ich zestawu dla ktorych
wynik znaczaco by si¢ wyrdznial, co w polaczeniu z bardzo wysokim S$rednim
wspotczynnikiem efektywnosci pracy algorytmow pozwala stwierdzi¢, ze zostal on
dobrze przemyslany, dostatecznie przetestowany i nie zachodzi koniecznos$¢ dalszego jego
badania,

- Algorytmy maja mozliwos$¢ pracy z obrazem w skali szaro$ci, jednak tylko informacja o
pelnym kolorze wykazuje wysoki wspotczynnik lokalizacji,

- Szereg wprowadzonych usprawnien wykazatlo swoja przewage nad bazowymi

rozwigzaniami — nalezg do nich:
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- zmienny promien poszukiwan,

- uzycie komponentu /2 ze zmodyfikowanej przestrzeni /11213,

- uko$ne macierze gradientow,

- powigkszony obszar sczytywania przy wpisywaniu do ZMT,

- skalowanie do wielkosci 45x%80 pikseli (45%x40 dla bazy FERET),

- obcigcie histogramu,

- uaktualnianie wynikow trafien przy pomocy masek 3x3 i 5x5 pikseli.

Nalezy réwniez dodaé, ze w implementacji w jezyku C++ wprowadzono szereg
optymalizacji kodu zrédlowego niwelujacego nadmiarowe obliczenia i powodujacych
znaczne przyspieszenie wykonywania catego programu. Olbrzymia ilo§¢ przeprowadzonych
badan siggajaca miliona pojedynczych wyodrebnien, daje podstawg do stwierdzenia, ze
metoda zostata rzetelnie przetestowana, a zaproponowane nowe rozwiazania i usprawnienia
poprawiaja dotychczasowe wyniki. Cata procedurg testowa przeprowadzono z zachowaniem

dbatosci o sporzadzenie odpowiedniej dokumentacji potwierdzajacej jej prawdziwosc.
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4. Opis programu badawczego Face Localizator

Podczas rozwoju prac nad algorytmami opisanymi w poprzednich dwdch rozdziatach
zaistniata potrzeba uzycia platformy programistycznej umozliwiajacej sprawne testowanie
nowych rozwigzan. W tym celu rozwazono wykorzystanie dwoch srodowisk: Matlab 1 C++.
Niewatpliwie oba posiadaja swoje wady i zalety. Zasadnicza roznicq jest stopien utatwien w
pracy z grafika oferowany przez oba pakiety. Ogromna przewagg posiada Matlab, za
wykorzystaniem ktorego przemawia dodatkowo duze wsparcie w akademickich srodowiskach
badawczych. Jednak jego predkos¢ pozostawia bardzo wiele do zyczenia, a w stosunku do
jezyka C++ jest to roznica bardzo znaczaca. Jednocze$nie wymagania wspolczesnego,
komercyjnego rynku sa nastawione na porownywanie wynikow plynacych z implementacji w
tych jezykach programowania, w ktorych docelowo algorytmy beda pracowac, a ktore sa
przenoszalne pomigdzy popularnymi systemami operacyjnymi typu Windows, MacOS czy
Linux. Dlatego po krotkim okresie pracy w Matlabie zdecydowano si¢ na srodowisko C++.
Wszystkie wyniki uzyskane podczas eksperymentalnych badan opisanych w rozdziale 3

zostaly otrzymane przy uzyciu programu napisanego programie Borland C++ Builder 5.

4.1. Zalozenia wstgpne i wymagania sprze¢towe

Lokalizator obszarow potencjalnie zawierajacych twarz jest pierwszym z krokéw
niemal kazdego nowoczesnego detektora, a przez to rowniez jednym z tryboéw wigkszych
systemOw rozpoznawania ludzi. Gtownym wigc czynnikiem decydujacym o jego jakosci jest
w rownej mierze skutecznos¢, jak i szybkos$¢ dziatania. Dlatego poczyniono szereg zabiegdw
natury programistycznej majacych na celu optymalizacj¢ algorytméw pod katem czasu
wykonywania (integracja, optymalizacja cyklicznych operacji np. skalowania). Dodatkowo
nowe pomysty opisane w rozdziale 2.4 przyczynily si¢ do poprawy szybko$ci (wykorzystanie
komponentu 72, skalowanie do wielko$ci 45x80 pikseli, zmienny promief poszukiwan, MT i
ZMT) w stosunku do bazowej metody poszukiwania obiektéw owalnych.

Wyniki uzyskane podczas testow opracowanych algorytmow, opisane w rozdziale 3,
zachgcily do stworzenia dwoch wersji programu:
- Peloprawnego lokalizatora twarzy — wynikiem sa wspotrzedne i promien pierwszego

otrzymanego wyniku,

- Lokalizatora zgrubnego — zwraca wspotrzedne 1 promien pierwszych pigciu otrzymanych

wynikow lokalizacji obszardw potencjalnie zawierajacych twarz.
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Pierwszy z nich to nic innego jak system lokalizacji twarzy, ktory mimo braku
algorytmoéw decyzyjnych ,twarz/nie twarz” moze by¢ zastosowany w prostych systemach
rozpoznawania jako etap lokalizacji. Takie $miale posunigcie podparte jest bardzo dobrymi
wspotczynnikami trafien w pierwszej probie i oczywiscie bazuje na przestaniu, ze na obrazie
twarz si¢ znajduje.

Drugi tryb, czyli lokalizator obszaro6w potencjalnie zawierajacych twarz zwraca pigc
wynikow dla kazdego obrazu. Dodatkowa opcja jest mozliwo$¢ przestania macierzy
zawierajacej obszary, gdzie twarz nie ma by¢ poszukiwana, co umozliwia poszukiwanie
kolejnych twarzy.

Obie, powyzsze wersje programu sg przekompilowane przy uzyciu pakietu Borland
Builder C++ 5, a ich wynikiem jest wykonywalny program, uruchamiany z linii polecen,
ktéry z powodzeniem moze by¢ uzyty przez inne systemy np. w $rodowisku Matlab.
Spelnione jest tez zalozenie, ze wykonanie programu w obu wersjach powinno by¢ catkowicie
»przezroczyste” dla zwyklego uzytkownika, a dostgp do opcji dostepny jedynie dla
wyszkolonego administratora systemu 1 temu stuzy opcja przestania dodatkowych
parametroOw opisanych w nast¢gpnym podrozdziale.

Zauwazono tez, ze warto poswigci¢ czas na przygotowanie wersji z pelnym
interfejsem uzytkownika, ktory moze postuzy¢ zarowno do badania efektywnosci dla roznych
parametréw, jak réwniez da¢ mozliwo$¢ nauczania studentéw tajnikéw dziatania algorytméow
opisanych w niniejszej rozprawie.

Okres$lono nastgpujace wymagania sprzgtowe systemu:

- system Microsoft Windows 95 lub nowszy,

- karta grafiki: VGA (akcelerator nie jest wymagany),

- pamig¢ RAM: 128 MB,

- dysk twardy: 10 MB,

- opcjonalnie: kamera internetowa (dla wersji z pelnym GUI — ang. Graphics User

Interface).

4.2. Omowienie mozliwosci

W pierwszej kolejnosci zostanie oméwiony program w wersji wykonywalnej z linii
polecen dla obu wersji o ktérych wspomniano w powyzszym podrozdziale, czyli jako
pelnoprawnego lokalizatora i lokalizatora obszarow potencjalnie zawierajacych twarz, a

nastepnie wersje z pelnym interfejsem uzytkownika.
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Wersja wykonywalna z linii polecen
Idea wykorzystania linii polecen jest efektem przemys$lenia, ze opracowany lokalizator
mozna z tatwo$cia wykorzysta¢ w innych systemach, niekoniecznie napisanych w jezyku
C++. Wiersz polecen ma rowniez dodatkowa zalete w postaci szybkiego czasu wykonywania.
Istnieje oczywiscie rowniez mozliwos¢ petnej integracji kodu zrédtowego opisywanych w
niniejszej rozprawie algorytmoéw bezposrednio w wigkszym systemie rozpoznawania ludzi
badz innym, gdzie lokalizacja twarzy jest waznym elementem funkcjonowania catosci.
Zasada uzycia obu wersji algorytmu w wersji dla linii polecen jest bardzo prosta i
ogranicza si¢ do napisania formuty wedtug zasad opisanych ponize;j:
- dla pelnoprawnego lokalizatora

faceloc_1.exe obraz_wej.jpg wynik.txt <F> <is45> <G> <M> <R> <HL> <HH> 4.1

- dla lokalizatora pigciu obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz

faceloc_5.exe obraz_wej.jpg wynik.txt maska.txt <is45> <G> <M> <R> <HL> <HH> 4.2)

gdzie:

- obraz_wej.jpg — obraz wejSciowy w formacie JPG,

- wynik.txt — plik tekstowy zawierajacy wynik dzialania programu,

- maska.txt — plik tekstowy zawierajacy odpowiednio opisane obszary, gdzie nie nalezy
poszukiwac twarzy.

- <is45> <G> <M> <R> <HL> <HH> - parametry opisane w tabeli 4.1.

Tabela 4.1. Parametry programu facedet lok.exe 1 facedet gen.exe wykonywanego z linii polecen.

Nazwa Mozliwe stany Opis
parametru

<F> 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10 | ilo$¢ twarzy do poszukiwania (jedynie w wersji
faceloc 1.exe)

<is45> 0,1 uzycie macierzy G451 G135

<G> 0,1,2,3.4,5 odcigcie gradientu, np. 2 — gradienty ponizej wartosci
2 nie sa brane pod uwage

<M> 3,5,7 obszar sczytywania dla danego piksela, np. 5 — maska
5x5 pikseli

<R> 80,120,160 rozdzielczos$¢ do ktorej obraz jest skalowany, np. 80 —
45x80 pikseli

<HL> 0+70 odcigcie histogramu — dolne

<HH> 70+255 odciecie histogramu — gérne

Obrazem wejsciowym moze by¢ dowolny plik graficzny zapisany w formacie JPG.

Obie wersje posiadaja mozliwo$¢ uzycia parametrow opisanych w tabeli 4.1. Nalezy
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podkresli¢, ze parametry sa jedynie opcja 1 jesli nie zostana podane, przypisane im zostana
wartosci domys$lne, uznane w niniejszej rozprawie jako optymalne, ale niekoniecznie trafione
dla zastanych warunkow.

Dodatkowo w wersji faceloc 5.exe istnieje mozliwo$¢ dostarczenia listy obszarow,
ktore algorytm ma pomijac przy poszukiwaniu — stuzy do tego plik maska.txt. Zabieg ten ma
za zadanie umozliwienie poszukiwania kolejnych twarzy po wykryciu poprzedniej. Zachodzi
wtedy potrzeba wylaczenia dostgpu do obszaru na ktorym twarz juz jest zlokalizowana.
Dodatkowym atutem jest mozliwo$¢ zamaskowania dowolnego obszaru obrazu, na ktéorym na
pewno nie ma twarzy (np. dla statecznie umocowanej kamery w czgsci obrazu moze
wystepowac $ciana).

Plik maska.txt zawiera linie tekstu sformatowane w nastgpujacy sposob:

Y X Ys Xs (4.3)
gdzie:

- Y —wspotrzedna ,,y” gornego lewego wierzchotka opisujacego wykluczany obszar,
- X —wspotrzedna ,,x” gornego lewego wierzchotka opisujacego wykluczany obszar,
- Ys —wielko$¢ w ptaszczyznie pionowej wykluczanego obszaru,
- Xs —wielko$¢ w ptaszczyznie poziomej wykluczanego obszaru.
Kazda z wyzej wymienionych warto$ci jest rozdzielona znakiem spacji, co utatwia
dostgp do nich z programéw zewngtrznych.
Przyktadowy plik tekstowy zawierajacy maske wyglada nastepujaco:

maska.txt

80 100 80 60
180 240 120 90
88 189 100 75

W celu przekazania wynikéw dzialania wyzej opisywanych programoéw tworzony jest
plik wynik.txt. W zwiazku z tym, ze obie wersje programu posiadaja odmienne wytyczne
odnos$nie wyniku lista ta r6zni si¢ w specyfice odbioru, cho¢ zasada wpisywania kolejnych
linii jest identyczna 1 wyglada nastgpujaco:

Y XR (4.4)
gdzie:

- Y —wspotrzedna ,,y” srodka twarzy/obszaru zawierajacego twarz,
- X —wspotrzedna ,,x” srodka twarzy/obszaru zawierajacego twarz,

- R —wielko$¢ promienia wykrytej twarzy/obszaru zawierajacego twarz.
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Kazda z wyzej wymienionych wartosci jest rozdzielona znakiem spacji co utatwia
szybki 1 nieomylny do nich dostgp. Dodatkowo w ostatniej linii, tuz za wszystkimi wpisanymi
twarzami umieszczony jest czas wykonania programu — podany w milisekundach. Informacja
ta jest czesto przydatna do okreslenia sprawnosci uzytych parametréw, jak 1 do szybkiego
testu danego komputera.

Ponizej przedstawiony zostal przyktadowy wynikowy plik tekstowy:

wynik. txt

96 150 38 40
107 154 38 30
102 183 38 30
96 167 38 40
160 227 43 40
48

Wersja z pelnym interfejsem uzytkownika

Podczas prac nad rozwojem algorytmu zauwazono, ze warto poswigci¢ czas na
przygotowanie dodatkowej wersji programu realizujacego algorytmy opisywane w niniejszej
rozprawie, a posiadajacego pelny interfejs uzytkownika. Rozwigzanie to pomagato
obserwowa¢ wyniki, umozliwiajac szybkie reagowanie na powstajace problemy, czym
przyczynilo si¢ do poprawy jakos$ci ostatecznych algorytmow. Dodatkowo powstato narzedzie
pozwalajace prezentowac poszczegdlne kroki algorytmu w bardzo przystepny sposob, jak
rowniez dajace mozliwos¢ efektywniej dobiera¢ optymalne parametry pracy systemu.

Okno programu Face Localizator bezposrednio po wczytaniu wyglada w sposob

przedstawiony na rysunku 4.1.

lLL Face Localizator
Help

Lo Filelsi Y
Ayl File... ]
LCamera start

Options ]

Show face(s)

Results

Mode:
" Face candidate
| ¢ Localisation

Rys. 4.1. Okno gtéwne programu Face Localizator



Rozdziat 4. Opis programu badawczego Face Localizator 108

W lewej czesci okna dostgpnych jest siedem przyciskéw, dajacych dostep do

wszystkich opcji programu:

- File... — okno wczytania plikow,

- AviFile... — okno wczytania plikow multimedialnych,

- Camera Start — okno obstugujace kamerg internetowa,

- Grab Frame — inicjuje przechwytywanie klatek z kamery internetowe;j,
- Options — okno opcji,

- Show Face(s) — okno prezentacji wyodrgbnionej/nych twarzy,

- Results — okno prezentujace tabelg wynikow.

Pierwsze dwa przyciski nie wymagaja opisu, gdyz uruchamiaja standardowe okna do
wyboru plikow. Nalezy nadmieni¢, ze akceptowalne pliki to:
- dla okna ,File...” - JPG1BMP,
- dlaokna, AVIFile...” — AVI (nieskompresowany).

Po wczytaniu obrazu nast¢puje automatyczne uruchomienie algorytmow lokalizacji.
Gdy zaznaczona zostanie wigksza ilo$¢ obrazéw (np. w sytuacji, gdy sekwencja wideo jest
podzielona na klatki) mozliwe jest uruchomienie automatycznego lokalizowania przy pomocy
klawisza ,,Auto skip”. Natomiast animacja jest automatycznie przetwarzana, klatka po klatce.

Kolejny przycisk — ,,Camera Start” — uruchamia okno obstugujace kamerg internetowa
w ktorym mozna wybra¢ urzadzenie (je$li jest ich kilka podtaczonych), jak rowniez

dostosowac parametry jej pracy do optymalnych. Okno to wyglada nastgpujaco:

Ij_‘,u:Carne ra

Rys. 4.2. Okno obstugi kamery internetowe;j

Przycisk ,,Grab Frame” stuzy do S$ciagania pojedynczej klatki, badz sekwencji

obrazéw pozyskanych z kamery internetowej. Lokalizacja przebiega w sposdb automatyczny.
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Jest wartym podkreslenia, ze na szybkich komputerach (procesor gtéwny taktowany powyzej
2 GHz) osiagana jest predkos¢ 25 klatek na sekundg, co jest wynikiem wyjatkowym.

Kolejny przycisk — ,,Options” — to najwazniejsza opcja z punktu widzenia zasadnoS$ci
stworzenia wersji z interfejsem uzytkownika. Ukryte sa pod nim mozliwosci obserwacji
kolejnych krokéw algorytmu, jak roéwniez zmiany parametréw z mozliwoscia btyskawicznej

obserwacji wplywu na efektywnos$¢ systemu. Jego wyglad przedstawia rysunek 4.3.

L. Options BEE&®

f* Source
7 "mask" from source
7 "mask" + histogram
[« __,J Low: 0
[«] | _»|Hah?o I Rem
Gradient - 0 deagree
Gradient - 90 degree
Gradient - 45 degree
Gradient - 135 degree
Gradient - 0 and 30 degree
Gradient - 45 and 135 degree
Gradient - sum of &l
T »]cuet 1 Show

7 Matrix of hits for radius:

<j_] _:J Resal: 60 v 454135 degree [l " _‘_]_.J _L] k:10%

B YRR R

[« | _] Facels)1 [~ Save report o © Matrix of hits far all radius
_1_;____1 _r_J MoH up: simply+ Egecute! _‘_] __] __'J Mask: &

Rys. 4.3. Okno dialogowe ,,Options”

W  oknie ,Options” istnieje mozliwos¢ ustawiania parametréw algorytmow
opisywanych w niniejszej rozprawie. Realizuja je suwaki, pola zaznaczen i przyciski opisane
w tabeli 4.2.

W tabeli tej zaznaczono jakim narzedziem jest realizowana mozliwo$¢ zmiany danego
parametru:

- S —ScrollBar — suwak z okreslonymi stanami
- C —CheckBox — pole zaznaczenia
- R —RadioButton — przycisk zmieniajacy widok w gldéwnym oknie

Przycisk ,,Execute” stuzy wykonaniu petnego algorytmu lokalizacji obiektéw
owalnych z aktualnie ustawionymi parametrami. Opcja ta jest przydatna przy testowaniu
nowych wartosci 1 catkowicie uniezaleznia okno ,,Options” od okna gtéwnego programu Face
Localizator. Dodatkowo umieszczono przydatne koordynaty w plaszczyznie pionowej i
poziomej w celu ulatwienia okreslenia potozenia piksela obrazu, nad ktérym aktualnie

znajduje si¢ kursor myszy.
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Tabela 4.2. Opis suwakdw, pol zaznaczen i przyciskow z okna ,,Options”

Nazwa parametru Typ Opis
Resol: S | Rozdzielczo$¢ do ktérej ma by¢ skalowany obraz
Face(s): S | [lo§¢ twarzy do poszukiwania: 1+10
MoH up. g "Sl"i)rg)plll}a]i’l{;?:rillprlli}e]lilia macierzy trafien:
45/135 degree C | Uzycie macierzy ukosnych: TAK/NIE
Save report C | Zapis raportu do pliku tekstowego: TAK/NIE
Source R | Obraz wejsciowy
_mask’ from source R ;)E;ZS];OZ grrlize;lﬁg‘glceniu do komponentu /2
,mask” + histogram R | Obraz po obcigciu histogramu
Low: S | Dolna warto$¢ obcigcia histogramu: 0+69
High: S Gorna wartos¢ obcigcia histogramu: 70255
Rem C | Zapamigtanie nowych ustawien histogramu
Gradient - 0 degree R | Zobrazowanie macierzy gradientow dla kata 0 stopni
Gradient - 90 degree R | Zobrazowanie macierzy gradientow dla kata 90 stopni
Gradient — 45 degree R | Zobrazowanie macierzy gradientow dla kata 45 stopni
Gradient - 135 degree R | Zobrazowanie macierzy gradientéw dla kata 135 stopni
Gradient — 0/90 degree R Zobrazowanie sumy wartosci macierzy gradientow

dla katow 0 i 90 stopni

Zobrazowanie sumy wartosci macierzy gradientow

Gradient — 45/135 degree dla katow 45 i 135 stopni

Gradient — sum of all Zobrazowanie sumy wartosci wszystkich macierzy gradientow
Cut: Maska wartos$ci gradientow do pominigcia przez algorytm
Show Pokazywanie ustawien ,,Cut”

Matrix of hits for radius:

Zobrazowanie MT dla wartosci ustawionych w ,,R”

R:

Dla jakiego promienia pokazywac ,,macierz trafien”: 7+50%

Matrix of hits for all radius:

Zobrazowanie ZMT

Mask:

| X n @I OQln R A

Maska, ktora aktualizuje macierz trafien: 3, 5, 7

W celu doktadniejszego przyjrzenia si¢ efektowi dzialania przyciskow typu

RadioButton oznaczonych w tabeli symbolem R stworzono rysunek 4.4. Nalezy zwrécié

uwage, ze okno ,,Options” dziata symultanicznie z gldéwnym i w zwiazku z tym moze by¢

widoczne caty czas, dajac mozliwos¢ podgladu zaznaczonej opcji nawet dla analizowane]

animacji przez gléwne okno.
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+ Source

o] |
(o] 2

(o] |

)

= Gradient -
¢ Gradient -
(- Gradient -
Gradient -
(V' Gradient -
" Gradient -
& Gradient -

;" Matriz of hits for all radius
/ b

=" "mask' from source
= “mask’" + histogram

| Low: 0

| High: 70 [~ Rem.

0 degree

90 degree

45 degree

135 degree

0 and 90 degree
45 and 135 deqgree
sum of all

v Cut1 [ Show

" Matiiz of hits for radius:

_v| R:10%

| Mask:5

Rys. 4.4. Przyktad dziatania podgladéw w oknie ,,Options”

Kolejnym przyciskiem umieszczonym w oknie gldéwnym jest ,,Show Face/s”. Jego

wecisnigcie powoduje wyswietlenie okna przedstawionego na rysunku 4.5 przedstawiajacego

podglad wyznaczonych twarzy, ktorych ilos¢ (1 lub 5) jest zalezna od ustawionych

parametréw i trybu pracy.

b)

Rys. 4.5. Okno ,,Show Faces” w wersji dla petlnoprawnego lokalizatora twarzy (a)

jak i lokalizatora 5 obszaréw potencjalnie zawierajacych twarz (b)
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Ostatnim przyciskiem jest ,,Results”. Ukryta pod nim tabela zawiera numeryczne
zobrazowanie wyniku. Pozwala na przyjrzenie si¢ wynikom, ich weryfikacj¢ lub ewentualne

poréwnanie z oczekiwaniami. Jego wyglad ukazuje rysunek 4.6.

JIiL Results EiEE]
I |

70 [29%)

Hr.

S

=
=
o
o
(IS}

=

oo o o oo o o=y

@ |00 | LD P
o o o o o o o
o o o o o o o o O

0

=
=

Dietection Time: Oz 30ms

Rys. 4.6. Okno ,,Results”

4.3. Podsumowanie i wnioski

Przedstawione w tym rozdziale wersje programu ,,Face Localizator” ukazaly sposob
implementacji algorytmoéw opracowanych na potrzeby tej rozprawy. Wszystkie metody
wykorzystane w implementacji zostaly napisane w postaci funkcji, umozliwiajac tatwa
przenoszalno$¢ do innych systeméw biometrycznych.

Przygotowano dwie wersje programu:

- dla trybu z linii polecen
-z pelym interfejsem uzytkownika.

Obie zostaty przemyslane pod katem optymalnosci 1 funkcjonalnosci. Wersja z linii
polecen jest dedykowana uzyciu w innych systemach, m. in. w Matlabie. Szybko$¢ dziatania,
tatwos¢ przekazywania wlasnych parametrow, generowanie prostego w przetwarzaniu pliku
wynikowego to podstawowe zalety tego rozwiazania. Druga, posiadajaca wtasne GUI, moze
zosta¢ z powodzeniem wykorzystana do nauczania studentow sposobu dziatania
opracowanych algorytméw. Nic nie stoi na przeszkodzie, by z jego pomoca w jeszcze
glgbszym stopniu przetestowaé algorytmy. Dla przykladu mozna uzy¢ inne bazy czy dobraé
inne parametry.

Caly system przygotowany w $rodowisku Borland C++ Builder 5 moze by¢

niewielkim naktadem pracy przeniesiony na kazda platformg systemowa, np. Linux, MacOS.
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Zakonczenie

W pracy poruszony zostal problem opracowania metody lokalizacji twarzy na
obrazach cyfrowych. Na lamach czterech rozdzialéw przedstawiono zagadnienie
automatycznej lokalizacji, zdefiniowano cel i tezg, wybrano metody bazowe, stworzono ich
udoskonalone wersje, przetestowano przy uzyciu komercyjnej i autorskiej bazy danych, jak
réwniez opisano implementacje w jezyku wysokiego poziomu.

W rozdziale 1 dokonano przegladu i1 usystematyzowania swiatowych osiagnie¢ w

dziedzinie detekcji twarzy na obrazach. Zwrocono uwage na ich wielkiemu znaczeniu w

systemach rozpoznawania ludzi. Przy czym, rozdziat 1.1 pos$wigcono wprowadzeniu do
problemu detekcji, oméwiono dlaczego ciagle jest to aktualny temat, zaznaczono
najistotniejsze cechy jakie charakteryzuja system detekcji 1 z jakimi przeszkodami musi si¢
zmierzy¢ projektant. Rozdziat 1.2 zawiera przeglad, analizg, usystematyzowanie i krotka
charakterystyke istniejacych na $wiecie podejs¢ do detekcji. Przedstawiono przy tym
najnowsze trendy w tym podejscie bazujace na tworzeniu dwuetapowych detektordéw,
zawierajacych generator kandydatow i weryfikator tychze. Zaznaczono przy tym, ze mimo
ogromnej ilosci pracy naukowcdédw na catym $wiecie, opracowujacych bardzo wiele roznych
podej$¢, problem detekcji jest ciagle nierozwiazany, a przez to ciagle aktualny. Z tego
powodu w rozdziale 1.5 za cel pracy przyjgto opracowanie metody i realizacja algorytméw do
zadan lokalizacji obszarow zawierajacych twarz na obrazach cyfrowych. Postawiono tezg, iz
jednoczesne uwzglednienie informacji o owalnym ksztalcie twarzy i1 procedury zmiennego
promienia moze by¢ podstawa do budowy skutecznej metody lokalizacji twarzy na obrazach
cyfrowych, a dodatkowo uzycie informacji o kolorze skory zwigkszy jej skuteczno$¢.

W rozdziale 2 przedstawiono metode wykorzystujaca idee uzycia ksztaltu twarzy, jej

koloru, procedury zmiennego promienia i macierzy gradientdw do rozwiazania zadania

lokalizacji obszaréw zawierajacych twarz. Przy czym, w rozdziale 2.1 wprowadzono

zatozenia niezbgdne do poprawnego projektowania lokalizatora. W rozdziale 2.2 oméwiono
metody obrobki obrazu i metod normalizacyjnych bedacych bardzo dobrze znanymi i czgsto
wykorzystywanymi. Ws$rdod nich znalazty si¢ tez te niezbedne do poprawnego dzialania
metody wykrywania obiektow owalnych przy uzyciu macierzy gradientdw, opisanej
doktadnie w rozdziale 2.3. Postuzyta ona za baz¢ do zbudowania znacznie efektywniejszego i
szybszego lokalizatora obiektéw owalnych szczegdtowo opisanej w rozdziale 2.4. Objgtos¢ i
waznos¢ materiatu zawartego w tym rozdziale dala podstawe do podziatu na mniejsze

podrozdziaty ulatwiajace jego ogarnigcie. Podczas omawiania kazdego kroku metody 1
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usprawnien starano si¢ udowodni¢ dlaczego modyfikacje sa wprowadzane i jakie ptyna z tego
korzysci, zarowno w dziedzinie efektywnosci jak i czasu wykonania.

W rozdziale 3 przedstawiono eksperymentalne badania opracowanej metody

lokalizacji twarzy. W rozdziale 3.1 okre$lono gltéwne zalozenia testow oraz zdefiniowano

jakimi bazami danych 1 w jakim zakresie dokonane zostana badania. Do ich przeprowadzenia
stworzono precyzyjna procedurg testowa opisang w rozdziale 3.2, pozwalajaca odtworzy¢
caty proces badawczy, a przez to go uwiarygodniajaca. Rozdziat 3.3 zawiera przedstawienie
gléwnego procesu badawczego oraz szczegdtowa charakterystyke dwoch baz danych: FERET
i autorskiej, wraz z wyjasnieniem dlaczego akurat one zostaty uzyte. Nastepnie przetestowano
kazda modyfikacja dajaca si¢ bezposrednio poréwnaé z bazowa. Wyniki poddano analizie po
czym sprecyzowano wnioski.

W rozdziale 4 omowiono program badawczy Face Localizator bedacy implementacja

opisywanych algorytmow w jezyku C++. Ze wzgledu na bardzo dobre wyniki lokalizacji juz

przy pierwszym proponowanym przez algorytm obszarze zdecydowano si¢ zaimplementowac
dwie wersje programu: petlnoprawnego lokalizatora twarzy 1 lokalizatora obszarow
potencjalnie zawierajacych twarz generujacego pig¢ propozycji. Oméwiono ich mozliwosci i
ograniczenia. Dodatkowo dokonano analizy mozliwos$ci programu Face Localizator w wersji
z pelnym interfejsem uzytkownika. Ze wzgledu na prostote obstugi i bogactwo opcji
pozwalajacych podglada¢ etapy pracy algorytmu, zaproponowano jego uzycie do celéw
badawczych, jak i czysto dydaktycznych.

Metoda przedstawiona w niniejszej dysertacji jest wynikiem trzyletniej pracy. Kolejne
etapy badan i eksperymentow zostaly opisane w publikacjach [Mas02b, Mas03, Mas06,
Kuk03b, Kuk04a, Kuk05a, Kuk05b, Kuk07].

Glownymi elementami nowosci w opracowanym podejsciu sa:

1. Integracja w jednej metodzie informacji o owalnym ksztalcie twarzy, jej

nieprzewidywalnej wielkosci 1 przedstawieniu w polu gradientow w czterech niezaleznych
kierunkach (dwie pary: pion/poziom i ukosne);

2. Zastosowanie komponentu I2 z przestrzeni 111213 wraz z procedurami normalizacji, jako

gldwnego elementu obrobki obrazéw kolorowych dla réznych ras ludzkich;

3. Propozycja zbiorcze] macierzy trafien do zadania poszukiwania kolejnych twarzy (do 10),

bez powtdrnego wyliczania poszczegdlnych macierzy trafien;

4. Modyfikacja wyznaczania centrum twarzy za pomoca procedury wygladzania,

eliminujaca niedoktadnos$¢ formy owalow w macierzy gradientow;
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Na podstawie rezultatow przedstawionych w rozdziale 3, bedacych wynikiem
dzialania algorytméw omoéwionych w rozdziale 2, mozna stwierdzi¢, ze cel pracy zostat
osiagnigty. Przy tym:

1) dokonano wyboru metody lokalizacji twarzy, ktora postuzyta jako baza do dalszego
rozwoju w dziedzinie efektywnosci i czasu wykonania;

2) opracowano modyfikacje powyzszej metody i zrealizowano algorytmy przeznaczone do
zadan lokalizacji obszaréw zawierajacych twarz na obrazach cyfrowych;

3) na przyktadzie wielu eksperymentoéw udowodniono, ze wybrane modyfikacje, jak i dobor
metody jest wystarczajacy do realizacji skutecznego lokalizatora obszarow zawierajacych
twarz, przez co jest uzyteczny w systemach rozpoznawania ludzi;

4) udowodniono przez to, ze wspdlne wykorzystanie informacji o kolorze, owalnym
ksztalcie 1 rozmiarach twarzy jest podstawa do budowy skutecznych algorytmow
lokalizacji obszaro6w zawierajacych twarz na obrazach cyfrowych.

Powyzsze rezultaty sa dowodem na postawiong w pracy tezeg.
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Zalacznik nr 1
SPRAWOZDANIE Z BADAN

1. Numer badania: ......oooeeeenneee e e

2. Termin badania:

Data wykonania badania
Czas rozpoczgcia
Czas zakonczenia

3. Specyfikacja techniczna:

Nazwa bazy zdjec
Ilo$¢ zdjec
Rozdzielczo$é
Przestrzen barw

4. Parametry:

macierze gradientow 45/135 wlaczone/wytaczone
wartos$¢ odcigcia gradientu

wielko$¢ obszaru sczytywanego dla kazdego piksela
rozdzielczo$¢ obrazka poddana analizie

warto$¢ odcigcia dolnego histogramu

warto$¢ odcigcia gornego histogramu

typ uaktualniania wynikow




