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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva tvorbou aplikace k uréeni natoCeni hlavy v zaznamu potfizeném
bezpecnostni kamerou. Cela aplikace se sklada ze tii Casti, a to z detekce obliceju, lokalizace
charakteristickych bodt v obliceji a ze samotného vypoctu thli natoceni hlavy. Detekce obliceju byla
naimplementovana pomoci algoritmti Viola-Jones a HOG. Lokalizace charakteristickych bodu
Vv obliceji byla provedena pomoci algoritmu zalozeného na principu aktivni §ablony. Samotny vypocet
uhld natoCeni hlavy byl proveden pomoci dvou metod. Prvni metoda vychazi z antropometrickych
vlastnosti hlavy a druhd metoda je zalozena na natd¢eni modeld hlavy a hledani spravné pozice pomoci
algoritmu Perspective-n-Point. Nasledné byly vSechny implementované algoritmy otestovany a bylo
nalezeno nejvhodnéjsi nastaveni parametra.

Abstract

This thesis attempts to create an application to determine head rotation angle in video recorded from a
security camera. The application consists of three parts: face detection, facial landmarks detection and
determination of person’s head rotation. The face detection has been implemented using Viola-Jones
and HOG algorithms. Facial landmarks detection has been done using algorithm based on active shape
model. Two methods to calculate the head rotation angles have been used: the first method works with
anthropometric head features. The second method uses Perspective-n-Point algorithm to find the right
rotation angles. Finally, all algorithms implemented have been tested and the proper parameters have
been determined.
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1 Uvod

S bezpec¢nostnimi kamerami se v soucasnosti setkavame prakticky denné a mizeme je najit témef na
kazdém rohu, a to jak v exteriérech, tak v interiérech. Staly se jiz nedilnou soucasti naseho Zivota, a Ze
nas snimaji na letiStich nebo v hypermarketech jiz nikoho nepiekvapi a bereme to jako samoziejmost.
Mnoho lidi pouziva bezpec¢nostni kamery i k zabezpeceni vlastniho domu.

Dnesni bezpe¢nostni kamerové systémy jiz nejsou slozeny pouze z kamer jako pred 30 lety, které
dokazaly pouze zobrazit a ulozit zdznam a nic vic. Dnesni bezpecnostni kamerové systémy jiz velmi
Casto obsahuji i specialni software, ktery je schopen naptiklad detekovat pohyb, spocitat osoby v zabéru
nebo rozpoznat obliceje. Nékdy nam ale prosté rozpoznani obli¢eje nestaéi a bylo by uziteéné, kdyby
byla kamera schopna rozpoznat i smér nato¢eni hlavy vi¢i kamete. To znamena, ze by byla schopna
urcit kam, poptipadé na jaky predmét, se dana osoba v dany Cas pravdépodobné diva. A timto se budu
v mém diplomovém projektu zabyvat.

Cilem této prace je vytvorit aplikaci, kterd dokaze urcit natoceni hlavy ze zdznamu potizeného
bezpecnostni kamerou. Aplikace funguje tak, ze v kazdém snimku obrazu jsou detekovany vsechny
obliCeje, nasledné jsou v kazdém obliceji lokalizovany charakteristické body a pro kazdy oblicej jsou
pak na zakladé téchto bodd urc¢eny Euklidovy thly. Vystupem této aplikace jsou pro kazdy oblicej
hodnoty tfi thlt.

K detekci oblicejii byl pouzit algoritmus Viola-Jones a algoritmus zalozeny na histogramech
orientovanych gradienti (HOG). K lokalizaci charakteristickych bodt v obli¢eji byl pouzit jeden
z algoritmu fungujicich na principu aktivni $ablony, konkrétné se jedna o algoritmus ,,One Millisecond
Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees”. K vyslednému uréeni nato¢eni hlavy byly
implementovany dva algoritmy. Prvni algoritmus pocitd thel natoceni hlavy na zdklade
antropometrickych vlastnosti hlavy, druhy algoritmus se snazi natacet model hlavy tak, aby co nejvice
odpovidal hlavé na snimku. Ke hledani spravné pozice hlavy byl pouzit algoritmus Perspective-n-Point
(PnP). Na zavér budou vySe zminéné algoritmy otestovany a bude nalezeno nejvhodnéjsi nastaveni
parametri.

Tato prace obsahuje celkem 8 kapitol. Nasledujici kapitola se bude zabyvat bezpe¢nostnimi
kamerovymi systémy a podrobné zde budou popsany dva dnes nejpouzivanéjsi obrazové senzory, a to
CCD a CMOS. Dalsi kapitola se bude zabyvat detekci obliceji a budou zde popsany algoritmy Viola-
Jones a HOG. Nésledné budou popsany algoritmy pro lokalizaci charakteristickych bodt v obliceji.
Dalsi kapitola se bude zabyvat v§im, co je potfeba pro samotné ur¢eni nato¢eni hlavy vici kamefe a
budou zde podrobné popsany oba implementované algoritmy. V Sesté kapitole bude popsana
implementace aplikace. V ptedposledni kapitole provedu testovani jednotlivych algoritmi a jejich
zhodnoceni. V posledni kapitole provedu shrnuti celé prace.

Tato diplomova prace navazuje na semestralni projekt, ktery se zabyval zejména teorii potiebnou
k pochopeni daného problému a navrhem potfebnych algoritmti. Konkrétné se jedna o kapitoly 2, 3 a
castecné o kapitolu 4.



2 Bezpecnostni kamerové systémy

Za bezpecnostni kamerovy systém obvykle povazujeme sadu kamer, které sleduji uréity prostor,
zobrazuji zabéry na monitorech a popfipadé je archivuji. Nékdy byvaji i vybaveny softwarem pro
detekei podezielych objektti nebo analyzou obrazovych dat.

Prvni kamery jako takové zacaly vznikat na konci 19. stoleti. Prvni bezpecnostni systém byl
nainstalovan v roce 1942 v Némeckém Peenemiinde ve stiedisku pro vyvoj raket V-2 [1]. Prvni mésto,
které zavedlo zabezpeCovaci kamerovy systém k boji s kriminalitou, bylo roku 1964 Olean
v americkém staté New York [2]. Od té doby se pocet bezpetnostnich systémul neustale zvysuje.
Zejména pak prechod k digitalnim obrazovym senzorim V 90. letech 20. stoleti piispél k vyraznému
rustu poctu bezpecnostnich systémii, ktery trva az dodnes.

Bezpecnostni kamerové systémy muzeme dé€lit podle toho, jestli jsou analogové nebo digitalni.
Analogové kamerové systémy ukladaji zdznam na videopasku, neumoznuji souc¢asné nahravat zaznam
a sledovat diive ulozeny zdznam. Digitdlni kamerové systémy nam umoznuji ukladat zaznamy na hard
disk, SD Kartu atd., vysilat digitalni signal po siti a pfipadné provadét online detekci podezielych
objektti nebo analyzovat obrazova data. Ulozena data jsou digitalni, a proto je 1ze normalné zpracovavat
na PC. Nové bezpecnostni kamerové systémy jsou témef vyhradné digitalni [3]. Digitalni kamery maji
nejcastéji obrazové senzory CCD nebo CMOS. Samotné bezpe¢nostni kamery pak lze rozdélit podle
toho, jestli jsou pouze statické anebo je Ize natacet a maji zoom, takové kamery se pak obvykle oznacuji
jako PTZ (pan-tilt-zoom cameras — kamera s ota¢enim-naklanénim-zoomem).

Mezi hlavni komponenty kamer, které maji nejvétsi vliv na kvalitu vysledného zaznamu, patii
obrazové senzory. V minulosti se pouzivala takzvana vidikonova trubice, dnes se témét vyhradné
pouzivaji dva typy senzort, a to CCD (podkapitola 2.1.1) a CMOS (podkapitola 2.1.2) a tyto senzory
budou popsany v nasledujicich podkapitolach.

2.1  Technologie CCD

Charge coupled device (zafizeni s vazanymi naboji) je digitalni obrazovy senzor. Vynalezli jej v roce
1969 Willard Boyle a George E. Smith v Bellovych laboratotich [4], ktefi za tento vynalez obdrzeli
roku 2009 Nobelovu cenu za fyziku [5].

Hlavni ¢ast CCD cCipu je svétlocitlivy kfemikovy platek ulozeny nad kovovou elektrodou, ktera
je izolovana vrstvou oxidu kfemicitého (SiOz). Snimani obrazu funguje tak, ze fotony dopadaji na
atomy kfemiku uvniti CCD, odkud se na zaklad¢ fotoefektu uvoliuji zaporn€ nabité elektrony. Kladné
nabita elektroda, ktera je umisténa pod kazdym pixelem a oddélena od kiemiku izola¢ni vrstvou oxidu
kfemicitého, zachycuje takto uvolnéné elektrony. Dopadne-li na CCD vice svétla, vytvaii se obraz,
V némz jasné oblasti odpovidaji pixelim, z nichz se uvolnilo vice elektrond, je tam tedy vétsi elektricky
naboj.

Po sejmuti obrazu je potfeba transportovat naboj na okraj Cipu, kde bude pieveden na napéti a
typicky digitalizovan. Naboj se nejprve piesune do tzv. transportnich registrl, coZ jsou posuvneé registry
vytvotfené pravé CCD technologii. Tyto registry jiz nejsou citlivé na svétlo a jsou schopny témét beze
zmeény naboj posouvat. Pracuji tak, Ze soustavou tzv. fadkovych a sloupcovych registri je postupné
naboj odsouvan do mista na ¢ipu, v némz je integrovan pievodnik naboje na napéti (zesilovaé s velmi
vysokou vstupni impedanci). Zakladni konstrukce CCD pro snimani dvourozmérného obrazu je
zobrazena na obrazku 2.1.
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Obrazek 2.1: Zakladni konstrukce CCD pro snimani dvourozmérného obrazu [6].

Takto sestaveny senzor bez barevnych filtrii je schopen zaznamenat pouze ¢ernobily obraz. Aby
vsak byl senzor schopen rozpoznat barvy, obvykle ¢ervenou, zelenou a Zlutou, je potieba pied snimac
umistit piislusné barevné filtry. Existuji dvé metody umisténi barevnych filtrGi pfed snimaé¢. Prvni
metodou je pouziti tfi samostatnych snimaci a ped kazdy umistit filtr pfislusné barvy. Toto uspotradani
se pouZiva zejména u profesionalnich TV kamer. Cast&ji se pouziva druha metoda, kdy senzor obsahuje
pouze jeden snimac a pted kazdy pixel je umistén filtr urcité barvy. NejcCastéji se pouziva tzv. Bayerovo
usporadani (viz. obrazek 2.2). Toto usporadani vyuziva faktu, Ze lidské oko je nejvice citlivé na zelenou
barvu, proto tento filtr obsahuje dvojnasobny pocet zelenych pixelti oproti ¢ervenym a modrym
pixeltm.

Obrazek 2.2: Bayerav filtr [7].



Mezi vyhody CCD senzori patfi zejména moznost sejmout cely obraz v jediném okamziku, a
proto jsou tyto senzory vhodné pro dynamicky se ménici obraz. Dalsi vyhodou je, Ze technologie
umoznuje konstrukcei senzort s velmi nizkym Sumem a prakticky nulovym strukturalnim Sumem.

Mezi nevyhody CCD senzort patii vysokd spotieba energie, nutnost pouziti fady napajecich
napéti a nemoznost integrace fidicich obvodi a A/D ptevodnikli pfimo na ¢ip senzoru. Proto je
v systému vzdy nutno pouzivat vice ¢ipl, coz se projevuje i na velikosti samotného senzoru. Pokud je
pouzita elektronicka zavérka, tak u CCD senzorti miize nastat, ze kdyz na néktery pixel dopadne tolik
svétla, ze pieteCe jeho kapacita, tak se prebytecné elektrony roztecou do okolnich pixelt v fadé. Tim
v okoli silného svétla vzniknou na fotografii rovnobézné ¢arky nepravidelnych délek. To se nazyva
blooming. [4] [8] [9]

2.2  Technologie CMOS

Novéjsi typ digitalniho obrazového senzoru je CMOS (Complementary Metal-Oxide—Semiconductor).
CMOS maji svétlocitlivé bunky podobného typu jako CCD. Rozdil je v tom, ze hodnota naboje je
prevadéna na napéti piimo v jednotlivych buiikach a toto napéti je prenasSeno na okraj ¢ipu pomoci
soustavy analogovych multiplexori. Poté je napéti digitalizovano, ¢asto na samotném cCipu. [9] [8]
CMOS ¢ipy se déli na pasivni (passive-pixel sensor — PPS), které jsou tvofeny pouze
fotodiodami, a aktivni (active-pixel sensor — APS), které maji u kazdé bunky navic zesilova¢ a obvod
odstranujici Sum. Sou¢asné kamery pouzivaji vzdy aktivni CMOS obrazové senzory. Zakladni schéma
aktivniho CMOS obrazového senzoru s A/D pievodnikem na ¢ipu je zobrazeno na obrazku 2.3.

A/D prevodnik '

Obrazek 2.3: Zéakladni schéma aktivniho CMOS obrazového senzoru s A/D pfevodnikem na Cipu
[10].

Z principu ¢innosti CMOS senzort je ziejmé, Ze expozice pixelll nemuze probihat soucasné,
protoze Cteni obrazu pixeld probihd sekvencné, a tedy ani zacatek expozice nemiize byt soucasny,
pokud expozi¢ni doba vSech pixelti obrazu ma byt stejna. Proto zacatek expozice musi probihat ve
stejném ¢asovém sledu jako vy¢itani obsahu pixeld. Cteni pixeld se obvykle provadi postupné odshora



dold. U statickych snimka toto nevadi, ovSem u rychle se ménicich snimkt mize dojit k tzv. ,,rolling
shutter efektu, ktery je patrny napiiklad u rychle se otacejicich vrtuli.

Dalsi nevyhodou CMOS senzorti je, Ze maji v porovnani s CCD senzory vy$$i Sum i strukturalni
Sum. CMOS senzory maji pro kazdy pixel sviij vlastni zesilovac a kazdy zesilova¢ mtize zesilovat jinak,
a proto maji vyssi strukturalni Sum nez CCD. Dalsim divodem Sumu je, Zze ony zesilovace jsou velmi
blizko samotné fotodiody. Tyto zesilovace také zpisobuji, ze je plocha pro dopadajici svétlo zmensena,
proto maji tyto senzory horsi svételnou citlivost. Bézné CMOS senzory se snazi Sum a horsi svételnou
citlivost co nejvice eliminovat, a proto obsahuji riizné optimalizace.

Vyhodou CMOS senzort je, ze na jeden CMOS Ccip lze integrovat i fidici obvody a dalsi
elektroniku a lze pouzivat jen jedno napajeci napéti. To ma pozitivni vliv na spotfebu elektrické energie,
ktera je u CMOS mnohem niz8i nez u CCD, a taky na velikost CMOS senzoru. Mezi dalsi vyhody
CMOS senzorl patii jejich nizké cena, dale pak moznost nacist pouze vyfez obrazu, neni potieba vzdy
nacitat cely obraz. [9] [8]



3 Detekce obliceje a charakteristickych
bodu v ném

V této kapitole budou popsany algoritmy pocitacového vidéni, které slouzi k detekci oblieji. V prvni
¢asti budou popsany algoritmy, které slouzi s detekci obliceje jako celek, v druhé casti pak budou
popsany algoritmy, které slouzi k lokalizaci jednotlivych charakteristickych bodt v oblicejich.

Algoritmy urcené k detekci obli¢eju (respektive éehokoliv jiného) lze rozdélit podle toho, jestli
pouzivaji manualné vytvoteny klasifikator nebo vyucovany klasifikdtor. Manualné vytvotené
klasifikatory se dnes jiz téméf nepouzivaji, protoze dosahuji horSich vysledkli nez vyucované
klasifikatory. Z algoritmii pouzivajicich vyucovany klasifikator se dnes pouzivaji zejména detektor
Viola-Jones a detektor zaloZzeny na histogramech orientovanych gradienti (HOG), a to piedev§im
proto, ze jsou schopny detekovat s velmi vysokou uspé$nosti a dokazou pracovat v realném Case, coz
je pro detekci z videa nezbytné.

V druhé ¢asti této kapitoly se budu zabyvat algoritmy slouzici k lokalizaci charakteristickych
bodut. K tomu se ¢asto pouzivaji metody fungujici na principu aktivniho modelu ($ablony). Tyto metody
slouzi k tomu, aby na oblicej (poptipadé jakykoliv jiny objekt) presn¢ namapovaly model skladajici se
z bodu, které si v riznych obli¢ejich vyznamove odpovidaji. Mize se jednat o koutek levého a pravého
oka, $picku nosu atd.

Rozlisujeme metodu Active Shape Model (AMS) [11] (kapitola 3.4) a Active Appearance Model
(AAM) [11] (kapitola 3.6). Model pro metodu ASM se sklada z bodt a hran mezi nimi, tento model se
pak nazyva Statistical Shape Models [11] (kapitola 3.3). Model pro metodu AAM se sklada z bodu a
hran, ale i z informace o textufe uvnitf modelu, tento model se pak nazyva Statistical Models of
Appearance [11] (kapitola 3.6). VSechny vySe zminéné metody byly navrzeny T. F. Cootesem, C. J.
Taylorem a kolektivem. [11] [12]

Dalsi moznosti, jak lokalizovat charakteristické body v obliceji, je pouziti metody ,,One
Millisecond Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees* [13] (kapitola 3.7).

3.1  Viola-Jones

V roce 2001 Paul Viola a Michael J. Jones [14] pfedstavili detektor oblieju, ktery byl schopen
zpracovat obrazky velmi rychle a zaroven dosahoval vysoké uspésnosti detekce. Mezi jeho dalsi
pozitivni vlastnosti patii znacnd nezavislost na osvétleni a velikosti sledovaného objektu. Jedna se o
obecny detektor, ktery je schopen detekovat cokoliv, na co byl tento detektor natrénovan, tim padem je
vhodny i pro detekci oéi, nosu, pusy atd.

Vychézi ze tfi hlavnich poznatki. Zaprvé byla zavedena nova reprezentace obrazu zvana
integralni obraz (podkapitola 3.1.2), ktery zpuisobuje, ze jsou pfiznaky v detektoru pocitany velmi
rychle. Druhym je jednoduchy a efektivni klasifikator, ktery pouziva algoritmus AdaBoost (podkapitola
3.1.4), ktery vybere maly pocet kritickych pfiznakd z velkého mnoZstvi potencidlnich ptiznakut. Treti
je kaskada klasifikatort (podkapitola 3.1.3), ktera umoziiuje rychle zahodit vyfezy s pozadim, zatimco
vice ¢asu stravi na vypoctech vyiezi, kde je potencialni obli¢ej. Tento detektor pracuje s obrazky ve
stupnich Sedi. [14] [15]



3.1.1 Haarovy priznaky

Pti detekcei obliceje se klasifikuji obrazky na zakladé hodnoty jednoduchého piiznaku. Pouziti ptiznak
je mnohem efektivné;jsi a rychlejsi nez pouzivat ptimo pixely. Snahou detektoru Viola-Jones je ziskat
velkou fadu jednoduchych ptiznakli s minimalnimi vypocetnimi ndroky. Takovym typem ptiznaki jsou
ptiznaky zalozené na principu podobnému definici Haarovych ptiznaku (tzv. Haar-like features). Tyto
ptiznaky pouZzivaji zmény kontrastu hodnot mezi sousednimi obdélnikovymi skupinami pixelti. Rozdil
kontrastu mezi skupinami pixelt je pouzit k uréeni relativné svétlych a tmavych mist.

Pouzivame tfi typy ptiznaki. Pokud spolu sousedi dva obdélniky, jedna se o hranovy piiznak
(viz obrazek 3.1) a hodnota piiznaku se pocita jako rozdil mezi obéma obdélnikovymi oblastmi. Pokud
spolu sousedi tii obdélniky, jedna se o carovy ptiznak (viz obrazek 3.2) a hodnota ptiznaku se pocita
jako soucet vnéjsich obdélniktl, od kterych se odecte vnitini obdélnik. Posledni pouzivanou moznosti
je, ze jeden obdélnik je obsazen ve druhém. Pak se jedna o piiznaky stiedové (viz obrazek 3.3) a
hodnota ptiznaku se pocita jako rozdil vnéjsiho a vnitiniho obdélniku.

Jednotlivé ptiznaky jsou pouzity na cely vstupni obraz, pfi¢emz zaroven dochazi ke zméné
velikosti jednotlivych piiznaki (tj. velikosti jednotlivych obdélnikd) z velikosti 1x1 az na velikost
odpovidajici vstupnimu obrazu. Za ptedpokladu, ze zakladni rozliseni detektoru je 24x24, dostaneme
ptiblizn¢ 160 000 hodnot pfiznakt. [14] [15] [16]

=N

Obrazek 3.1: Hranové ptiznaky [17].

Tm=18®0e

Obrazek 3.2: Carové piiznaky [17].

. @

Obrazek 3.3: Stiedové piiznaky [17].

3.1.2 Integralni obraz

Pro vypocet Haarovych ptiznakli z bézného obrazu, bychom museli pro kazdy obdélnikovy piiznak
pocitat sumu intenzit pixelti daného pfiznaku. Proto byl zaveden tzv. integralni obraz, pomoci které¢ho
1ze spocitat obdélnikové ptiznaky velmi rychle. Kazdy bod tohoto obrazu je pocitan jako soucet vSech
bodd, které se nachazeji nad a zaroven nalevo od zadaného bodu. To nam definuje vzorec:

line(x,y) = Z i(x",y") (3.1)
X'<x,y'<y

kde i;,+(x, y) je hodnota integralniho obrazu a i(x', y") je hodnota ptivodniho obrazu.
Vypocet hodnot integralniho obrazu se provadi podle nasledujicich vzorct:



s(,y)=s(x,y—1)+i(xy) (3.2

lint (6, Y) = line(x — L,y) +5(x,y) (3.3)

kde s(x,y) je kumulovany soucet hodnot v tadku obrazu, za podminek, ze s(x,—1) =0 a
ime(=1,¥) = 0.

Cely integralni obraz lze spocitat pouze jednim prichodem origindlniho obrazu. Pfi pouziti
integralniho obrazu mtze byt kazdy obdélnik pocitan pouze pomoci Ctyt referenci do paméti, coz nam
umozni pocitat libovolné velky obdélnik konstantni rychlosti. Pokud mame piiznak o dvou sousednich
obdélnicich, staci ndm jen 6 referenci do paméti a pokud mame ptiznak o tfech sousednich obdélnicich,
sta¢i nam jen 8 referenci do paméti. [14] [15] [16]

Hodnota obdélnikového ptiznaku S z obrazku 3.4 bude vypocitana pomoci vzorce:

S =it (A) = iint(B) — ijne(C) + ijne (D) (3.4)
A B
C D

Obrazek 3.4: Ukazka vypoctu hodnot obdélnikovych pfiznakt z integralniho obrazu [14].

V ptedchozi ¢asti jsme si ukazali, jak se pomoci integralniho obrazu vypoctou obdélnikové
piiznaky, které jsou rovnob&zné s osou x. Casto pracujeme s piiznaky, které nejsou rovnob&zné s osou
x. V praxi se nejcastcji pouzivaji pfiznaky natoCené o 45°, jak mliizeme vidét na obrazcich 3.1, 3.2
a 3.3. Pti pouziti takovychto ptiznakt potfebujeme tzv. rotovany integralni obraz. Rotovany integralni
obraz je spocitdn pomoci dvou priuchodl obrazem. Prvni priichod je provadén zleva doprava a shora
dolti a druhy prichod je provadén zprava doleva a zdola nahoru. Pro vypocet obdélnikového ptiznaku
nam opét staci jen Ctyfi reference do paméti. [17]

3.1.3 Kaskada klasifikatoru

Snahou detektoru je snizeni primérné doby, kterou detektor stravi prohledavanim kazdého podokna.
Toho bylo dosazeno kaskadovym zapojenim klasifikdtorti. Bylo vyuZito poznatku, Ze podoken, ktera
neobsahuji hledany objekt, je mnohem vice nez podoken, ktera obsahuji hledany objekt. Proto jsou
podokna bez hledaného objektu detekovana rychleji.

Kaskada klasifikatorti je degenerovany binarni rozhodovaci strom. V kazdém stupni kaskady se
rozhoduje, zda dané podokno obsahuje hledany objekt nebo ne. Jsou tak detekovany téméi vSechna
podokna s hledanymi objekty, zatimco zamitnuta je pouze ¢ast podoken bez hledaného objektu.
U zamitnutého podokna je ukoncena klasifikace. Podokno, které neni zamitnuté, postupuje do dalSiho
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stupné kaskady. To se opakuje tak dlouho, az se dojde k poslednimu stupni kaskady. Ten, kdyz Gspésné
projde, tak je dané podokno oznacené za podokno s hledanym objektem. Jedna se o sekvencni prichod.
Kaskada klasifikatort je zobrazena na obrazku 3.5.

Kazdy stupeit kaskady je slozen ze slabych klasifikatorii. Tyto slabé klasifikatory nedokdzou
spolehlivé detekovat hledany objekt, ten dokdze detekovat az silny klasifikator slozeny ze slabych
klasifikatorii. Kazdy stupen kaskady obsahuje vice klasifikatorti nez pfedchozi stupen, ¢ili dokaze
detekovat 1épe. [14] [15] [16]

Vstupni podokna Podokna s detekovanymi obliceji

()

Podokna bez oblicejl

Obrazek 3.5: Kaskada klasifikatord [14].

3.1.4 AdaBoost

Aby bylo mozné detekovat objekty, musi byt nejprve natrénovan kaskadovy klasifikator. Pro podokno
0 velikosti 24x24 pixelt se vypocita 160 000 Haarovych pfiznaki, coz je mnohem vice nez pocet
pixeli. I presto, Ze kazdy ptiznak mlize byt vypocten velmi efektivné, vypocet vSech pitiznaki je velmi
narocny. Experimentovanim bylo dokazano, Ze jen s pomoci velmi malého poctu Haarovych ptiznakl
mize byt vytvoien efektivni klasifikator [14]. Kvalitni klasifikator by mél tyto pfiznaky najit.

Detektor Viola-Jones pouZiva jako klasifika¢ni algoritmus AdaBoost (Adaptive Boosting), ktery
v roce 1995 piedstavili Y. Freund a R. Schapire a ktery vychazi z metody strojového uéeni zvané
boosting. Pouziva se jak na vybé&r ptiznaku, tak na trénovani klasifikatorti. Zakladnim principem je
linearni kombinace nékolika slabych klasifikatort, nékdy téz oznac¢ovanych jako slabi Zaci, do jednoho
podminkou slabého klasifikatoru je, aby jeho chyba byla mensi nez 50%. AdaBoost se od zakladniho
boostingu lisi tim, Ze po kazdém kole uceni je vypoctena nova vaha slabého klasifikatoru podle velikosti
jeho chyby.

K natrénovani klasifikatoru pottebujeme jako vstup dvé sady obrazkl. Prvni sadou jsou pozitivni
obrazky, cili obrazky s hledanym objektem, a druhou sadou jsou negativni obrazky, cili obrazky, na
kterych se nenachazi hledany objekt.

Na zac¢atku jsou vSechny vahy D; nastaveny rovnomérné. V kazdé smycce algoritmu se pak
vybere slaby klasifikator s nejmensi vazenou chybou klasifikace €, pii danych vahach D;. Musi se
zkontrolovat, jestli chyba klasifikatoru &; neni vétsi nez 50%, pokud je, tak se dany algoritmus ukon¢i.
Dale se vypocte vaha a; slabého klasifikatoru podle velikosti jeho chyby. V kazdém cyklu se musi
nakonec aktualizovat jednotlivé vahy D; trénovaci mnoziny. Vahy u dobie klasifikovanych dat klesaji,
naopak u Spatn¢ klasifikovanych dat stoupaji. Diky tomuto se nevybere v kazdém kroku stejny slaby
klasifikator. Vahu vzorku lze piimo prevést na vysledek klasifikatoru. ZvySovani poctu klasifikatort
muze vést k pfetrénovani, ovSem na vétSiné dat nema AdaBoost tendenci se pietrénovat. Pseudokod
algoritmu je popsan v algoritmu 3.1. [15] [16] [18]
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Algoritmus 3.1: AdaBoost [18]

Vstup: (x1,¥1), o (X Vi), kde x; € X — hodnota piiznaku, y; € {—1,1} — tfida odpovidajici
pfiznaku i
Inicializace vah D, (i) = %

fort=1,..,Tdo
Vyber slaby klasifikator s nejmensi vazenou chybou

e = ) DDy # by
i=1

if e > %then stop

Nastav a; = %ln (lg—jt)
Aktualizuj vahy:
' D, (i)e~eYihe(x)
D1 (D) = 7,
kde Z; je normaliza¢ni faktor
end
Vystup:

T
H(x) = sign (Z atht(x)>

t=1

3.2  Histograms of oriented gradients (HOG)

Dal$im velmi pouzivanym typem detektoru je detektor zaloZeny na histogramech orientovanych
gradientd, ktery poprvé v roce 2005 predstavili Navneet Dalal a Bill Triggs [19]. Hlavni myslenkou
tohoto detektoru je, Ze hledany objekt mlize byt popsan pomoci intenzity gradientd nebo smérnicemi
hran. Mezi pozitivni vlastnosti detektoru HOG patfi pfedevs§im odolnost vii¢i zméné osvétleni, zmeéné
Kontrastu, Sumu, zméné méfitka, velikosti, avSak neni odolny vu¢i rotaci. Lze pracovat jak
s fotografiemi ve stupnich Sedi, tak i s barevnymi fotografiemi.

V prvnim kroku se nejprve musi detekovat hrany v obraze. To se nej¢astéji realizuje pomoci
prvni derivace ve sméru x a y. Pred samotnym vypoctem se nejprve provede Gaussovo rozostfeni.
Derivace se provadi pomoci konvoluce vstupniho obrazu s vhodnym konvoluénim jadrem. Jako vhodna
konvoluéni jadra byly experimentovanim zjistény matice:

D,=[1 0 -1] (3.5)
1

D,=|0 (3.6)
-1

kde D, a D,, jsou matice slouzici k derivaci pro osu x a y.

Autoti dale zkouseli pouzit k detekei hran i jiné masky jako napiiklad Sobeldv operator nebo
diagonalni masku. Experimentovanim vsak zjistili, Ze pouzitim prvni derivace ve sméru x ay je
dosahovano nejlepsich vysledk.
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-1 0 1

D,=|[-2 0 2] (3.7)
-1 0 1
-1 -2 -1

D,=[0 o0 0] (3.8)
1 2 1

Déle autofi zjistili, Ze pokud pfed vypoctem derivace provedeme rozmazani vstupniho obrazu
pomoci Gaussova filtru, dosahneme lepsich vysledkd. To je dano pfedevsim tim, ze Gaussiv filtr
dokéze zamaskovat Sum a nékteré nepodstatné detaily.

Déle se okno obrazku rozdé€li na mensi stejn€ velké oblasti, tzv. buiiky. Buiiky mohou byt bud’
¢tvercové (R-HOG - 3.6 vlevo), nebo kruhové (C-HOG 3.6 vpravo), vétSinou se vSak pouzivaji
¢tvercové buiiky. Pro kazdou buniku se ze vSech pixelll v bunce vypocitaji lokalni jednorozmérné
histogramy orientovanych gradient. Vysledna velikost tihlu gradientu mtize byt bud’ v rozsahu 0° —
180°, nebo 0° — 360°. Velikosti gradientd obsazenych v jednotlivych butikach se rozdéli do nékolika
tfid, ze kterych se nasledn¢ vytvori histogram pro kazdou butiku. Nejcastéji se rozsah uhld deli do 9
tfid, pokud pouzivame rozsah 0° — 180°, pak ma kazda trida Sitku 20°.

Pro zvyseni odolnosti na zmén¢ osvétleni, kontrastu mezi jednotlivymi bunkami se pouziva
normalizace. Normalizace se provadi nad castecné piekryvajicimi se bloky, které se pii pouziti
¢tvercovych bunék skladaji nejcastéji z 3x3 bunék (obrazek 3.6). K normalizaci 1ze pouzit jednu ze étyf
odlisnych normaliza¢nich metod: L2-norm (2.9), L1-norm (2.9), L1-sqrt (2.10) a dale L2-hys, ktera je
Ll-norm nasledovana clippingem (omezeni maximalni hodnoty v na 0,2) a renormalizace.
Experimentovanim bylo zjisténo, ze posledni tfi metody maji podobny vykon, zatimco prvni je o néco
méné vykonna. [19]

v
L2 —norm: f = —— 3.9
Vilvli3 +e? 39

L1 f=—
norm: f = Iz +e (3.10)

, v
- f = |7/ A1
L1 —sqrt Wi +e (3.11)

kde v je nenormalizovany vektor obsahujici vSechny histogramy v daném bloku, ||v|| je jeho k-norm
pro k = 1,2 a e je mala konstanta (pfesna hodnota je nedtlezita).
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R-HOG/SIFT C-HOG
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Cell Center bin
Obrazek 3.6: Zobrazeni jednoho bloku a bunék. Vlevo R-HOG, vpravo C-HOG [19]

3.2.1  Support vector machines (SVM)

K natrénovani klasifikatoru zalozenému na HOG se nejc¢astéji pouziva algoritmus SVM (support vector
machines - algoritmus podpurnych vektort). Jedna se o metodu strojového uceni, ktera spada do
kategorie uceni s ucitelem. Cilem algoritmu je najit takovou nadrovinu, kterd optimalné rozd€luje dve
tiidy trénovacich dat, tj. nadrovinu, kterda ma maximalni vzdalenost nejbliz§ich bodii k nadroviné.
K popisu nadroviny sta¢i pouze body, které jsou nejblize nadroving, tyto body nazyvame podplrné
vektory (suppot vector). Vyhodou tohoto algoritmu je, Ze dokaze odd¢lit i nelinearné oddélitelna data
(napt. kruznici) linearni funkci. Pro nelinearné oddélitelnd data se pouzivaji jadrové transformace
(kernel transformations), pomoci kterych je mozné mapovat vstup do prostoru o vice dimenzich.
Zjednodusené lze fici, Ze kazdy n-dimenzionalni vektor lze pfevést na n+1l-dimenzionalni vektor,
ptidanim dalSiho atributu zavislého na piivodnich n atributech. Pomoci toho lze oddélit nelinearné
ohrani¢ena data nadrovinou tim, Ze posuneme jednu tfidu dat podél osy nové dimenze. Obecny popis
linearniho klasifikatoru pak ma tvar:

f)=wlx+b (3.12)
kde w je vahovy vektor a b je posunuti (bias).
Jestlize f(x) = 0 ptedpokladame, Zze se jedna o pozitivni klasifikaci a jestlize f(x) <0
predpokladame, Ze se jedna o negativni klasifikaci.
V algoritmu SVM se optimalni linedrni oddé€lova¢ hledd pomoci metody kvadratického
programovani. Predpokladejme, ze jsou piiklady x; s klasifikaci y = +1 a cilem je najit optimalni
oddélovace. Problém lze ptrevést na hledani hodnot parametru a;, které maximalizuji vyraz:

1
> - EZ @ity (i, %) (3.13)
t t,J

kde x; je vstupni piiklad, y; je klasifikace vstupniho ptikladu y = {—1,+1} a a;je vahovy koeficient.
Pficemz plati omezeni:

a; =0 (3.14)

Z a;y; =0 (3.15)
t
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Na obrazku 3.7 je zobrazeno pouziti linearniho SVM na rozdéleni dvou tfid objektd ve 2D
prostoru. Zelené jsou okrouzkovany podptrné vektory (support vector), ¢ervena piimka zobrazuje
optimalni nadrovinu a modra tusecka zobrazuje onu maximalni vzdalenost nejblizSich boda
(podptrnych vektorti) k nadroviné.

. O O O
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Obrazek 3.7: Ukazka pouziti linearniho SVM na rozdéleni dvou tiid objekti ve 2D prostoru [20].

Krom¢ linearniho jadra se ¢asto pouziva polynomialni jadro, RBF (Radial basis function) nebo
sigmoidni jadro, které¢ dokazou 1épe oddélit oblasti, které nejsou linearné oddélitelné.

Pokud pouzivame SVM k natrénovani detektoru HOG, tak jedna tfida bude obsahovat pozitivni
obrazky a druha tfida bude obsahovat negativni obrazky. Hledana nadrovina nam urcuje, kterym
smérem od nadroviny lezi hledané objekty a kterym smérem od nadroviny lezi pozadi obrazku. [20]
[21] [22]

3.3  Statistical Shape Models

V této podkapitole bude popsan statisticky model tvart, ktery bude pouzit pro reprezentaci objektd
v obrazku. Tvar kazdého objektu je reprezentovan sadou n bodd, které se mohou nachazet v nékolika
dimenzich, nejcastéji se pracuje s body ve dvou pfipadné tfech dimenzich.

V dalsi ¢asti budou popsany kroky nutné k sestaveni modelu. Tato podkapitola bude vychazet z
[11] [23] [24].

3.3.1  Vhodné body

Vhodné zvolené body by se mély nachazet na vSech obli¢ejich a mély by se na kazdém obliceji nachazet
na podobném misté. V prvni fad¢ je potieba oznacit na celé¢ sadé obrazkl vSechny body, které si
odpovidaji, a to s co nejvyssi presnosti. Nejlepsi metoda k oznaceni vSech bodl na vSech obrazcich je
manualné ¢lovékem, to je v8ak velmi ¢asové naro¢né. V praxi se Casto pouzivaji automatické nebo
poloautomatické metody k oznaceni vSech bodi. Vhodné zvolené body by se mély idealné nachazet
Vv ostrych rozich, v mistech stfetu dvou hran nebo snadné biologicky lokalizovatelnych bodech, jako
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napiiklad stied oka, Spicka nosu atd. Takovychto bodli byva vétSinou mdlo, proto se jesté pridavaji
body, které se nachazeji na hranach mezi dvéma jiz zvolenymi body. Spravné zvolené body jsou
zobrazeny na obrazku 3.8. Fotografii ¢lovéka s jiz oznacenymi body lze vidét na obrazku 4.2.

Pokud je model tvofen n body v d dimenzich, pak je model tvoten nd prvkovym vektorem.
Jednotlivé dimenze jsou fazeny ve vektoru za sebe. Naptiklad pokud mame 2D obrazek, miizeme
reprezentovat n bodu tvaru {(x;, y;)} jako 2n prvkovy vektor x:

X = (X1, e, Xy Vs s V) T (3.16)

Pokud mame N prvkovou trénovaci sadu obrazki, pak bude vygenerovano N vekotord x;.

Ostré rohy

AN

~~ Body na hran¢ mezi
_— jiz zvolenymi body

N\

Misto stietu dvou hran

Obrazek 3.8: Zobrazeni spravné zvolenych bodu [11].

3.3.2  Zarovnani trénovaci sady

Model bézné povazujeme za nezavisly na méfitku, natoCeni a pozici. Proto pted tim, nez bude
provedeno samotné sestaveni vysledného modelu, musi byt tato zavislost odstranéna. K tomu Ize pouZit
nékolik riznych algoritm, jednim z nejpouzivanéjsich je Prokrustova analyza. Ta se snazi, aby suma
¢tvercl vzdalenosti modelt od priimérného modelu (D = Y|x; — %|?) byla minimalni. PfestoZe existuji
analyticka feSeni, jednoduchy iterativni postup navrzeny panem Cootesem [11] je dostacujici
k zarovnani mnoziny modelt. Tento postup je popsan v algoritmu 3.2.

Algoritmus 3.2: Zarovnani trénovaci sady [11]

1. Piesun kazdy model tak, aby jeho tézisté bylo v po¢atku.

2. Vyber jeden model jako pocate¢ni odhad praimérného tvaru a méfitka, tak ze |x| = 1.
3. Uloz prvni odhad jako x.

4. Zarovnej vSechny modely se soucasnym odhadem primérného modelu.

5

Znovu ur¢i pramér ze sefazenych modeli:

N
1
X = Nin
i=1

6. Zmén méfitko primérného modelu X, tak aby |x| = 1.

7. Jestlize se x ptili§ neméni, zastav, jinak pokracuj na bod 4.
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Ve vétsing piipadu staci pouze dvé iterace algoritmu 3.2 k dostate¢nému zarovnani modeld. Na obrazku
3.9 lze vidét trénovaci sadu pied a po zarovnani.

Obrazek 3.9: Trénovaci sada pted zarovnanim (vlevo) a po zarovnani (vpravo) [24].

3.3.3  Sestaveni modelu

Kazdy zarovnany model Ize povazovat za jeden bod vV nd-dimenzionalnim prostoru a celou trénovaci
sadu lze povaZovat jako mra¢no bodl v tomto prostoru. Aby bylo mozné zachytit statistickou zménu
tvaru modelu, pouzije se PCA (Analyza hlavnich komponent). PCA je zobrazené v algoritmu 3.3.
Cilem PCA je vypocet vlastnich vektorti ¢p; kovarianéni matice S, které¢ odpovidaji hlavnim osam

mracen boda.

Algoritmus 3.3: Analyza hlavnich komponent (PCA) [24]

1. Vypocitej pramer dat

2. Vypocitej kovarianci dat
N
1 = T
1=

3. Vypocitej vlastni vektor ¢; a odpovidajici vlastni ¢islo A; 2 S.
4. Setad vlastni vektory tak, aby A; = 1,44
5. Uloz prvnich t vlastnich vektort jako matici ® = (¢1|¢p,] ... |P¢)

PCA umoziuje, ze kazdy model x z trénovaci sady mize byt aproximovan pomoci primérného modelu
a malého poctu parametrti b:

X ~%+®b (3.17)
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kde b je t-dimenzionalni vektor ziskany promitnutim x do podprostoru definovaného primérnym
modelem a matici ®:

b=aT(x —%). (3.18)

3.4  Active Shape Model (ASM)

Pokud jiz mame model, pak je potieba dany model co nejptesnéji namapovat na oblicej. To se provadi
pomoci nastavovani parametra tak, aby dany model co nejlépe pasoval na vstupni obrazek. Parametr b
definuje tvar modelu, parametr (X;, Y;) definuje pozici modelu, parametr 6 definuje natoceni modelu a
parametr s definuje zménu méftitka. [11] [23]

Na pocatku zname ptibliznou startovaci pozici a tvar daného modelu. Poté se snazime iterativné
zdokonalovat napasovani modelu na objekt na obrazku. To se provadi pomoci algoritmu 3.4.

Algoritmus 3.4: Algoritmus Active Shape Model [11]

1. Prozkoumej oblast obrazku okolo kazdého bodu x; a najdi nejlepsi blizkou pozici pro novy bod

xi

2. Aktualizuj parametry (X;,Y;, s, 6, b) tak, aby model co nejvice pasoval na nové nalezené body

3. Opakuj, dokud dochazi ke zpfesinovani mapovani modelu na objekt na obrazku.

3.4.1 Nalezeni novych bodii

Nalezeni novych bodu se provadi tak, Ze pro kazdy bod se podivame na profil normaly k hranici modelu
prochézejici danym bodem (obrazek 3.10). Pokud budeme piedpokladat, ze hranice modelu bude
odpovidat hrang, pak 1ze jednoduse najit nejsilngjsi hranu (vCetné orientace, pokud ji zname) na profilu
normaly. Tato pozice nam udava nové odhadované umisténi bodu modelu.

-

Vzdalenost podél
profilu normaly

Profil normaly
k hranici

Intenzita

Bod Sablony

\

1
]
|
]

Hranice Sablony

Struktura obrazku

Obrazek 3.10: Ukazka profilu normaly k hranici modelu [11].

Nicméné¢ body modelu se nemusi vzdy nachazet na nejsilngjsi hran€, mohou se také nachazet na
slabsich vedlejsich hranach nebo na nékteré jiné struktufe v obraze. Nejlepsim feSenim je ucit se z
trénovaci sady, co pfesné hledat v cilovém obrazku.
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Existuji dva obecné piistupy. Prvnim je vytvaret statistické modely struktury obrazu kolem
kazdého bodu a béhem hledani jednoduse najit ty body, které nejlépe odpovidaji modelu (tato metoda
bude popsana nize). Druhym pfistupem je nahlizet na problém jako na klasifika¢ni tlohu. Vytvotime
dve ttidy, kde jedna bude obsahovat vzorek piiklady ryst z pozadované oblasti a druha bude obsahovat
vzorek ptiznaku z jinych oblasti. Klasifikator pak lze pouzit k rozhodnuti, ktery bod nejlépe odpovida
dané oblasti.

Dale bude popséna jedna jednoducha metoda modelovani struktury. V podstaté funguje tak, ze
vezmeme vzorek podél normdly a sestavime statisticky model Sedotonové struktury.

Pro kazdy bod modelu vezmeme k pixell na kazdou stranu podél profilu normaly. Pak
dostaneme 2k + 1 vzorku, které mohou byt ulozeny ve vektoru g;. Aby nebyly hodnoty zavislé na
hodnot¢ globalniho osvétleni, ukladaji se do vektoru pouze hodnoty zmény intenzity osvétleni. Poté
probiha normalizace, kdy je kazdy vzorek podélen sumou absolutnich hodnot profilii:

1
9i Zj|gij|gi' (3.19)

Toto opakujeme pro kazdy obrazek v trénovaci sadé. Pak dostaneme mnozinu normalizovanych
vzorki {g;} pro kazdy bod modelu. Pfredpokladame, Ze se jedna o vicedimenzionalni Gaussovu funkci
a odhadneme jeji stiedni hodnotu g a kovariantni matici Sg. To ndm déava staticky model profilu kolem
bodu. Toto opakujeme pro kazdy bod modelu a dostaneme model kazdého bodu.

Kvalita mapovani nového vzorku na model se spocita pomoci Mahalanobisovy vzdalenosti takto:

f(gs) = (gs — 9)"S5(gs — - (3.20)

Béhem hledani nového bodu vytvatime profil o m pixelech na kazdou stranu od soucasného
pixelu (m > k). Posléze se testuje kvalita napasovani modelu na kazdy z 2(m — k) + 1 moznych pozic
podél vzorku (obrazek 3.11) a vybere se jeden, ktery dava nejvétsi shodu (nejnizsi hodnota f(gs)). To
se provadi pro kazdy bod v modelu, ¢imz se navrhuje nova pozice pro kazdy bod.

N
-

2
o A/'/

=
Model
Napasovani

Obrazek 3.11: Nalezeni profilu podél vzorku, jenz nejlépe pasuje na model [11].

3.4.2  Prizpisobeni modelu novym bodim

Pti aktivni deformaci modelu je potieba znat algoritmus, ktery co nejlépe ptizptisobi model zadanym
bodiim. Pro popis modelu se pouziva parametr b popisujici tvar modelu, parametr (X;,Y;) popisujici
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pozici modelu, parametr 6 popisujici natoceni a parametr s popisujici zménu méfitka. Pozice bodu
modelu v obrazku se spocita:

x = Tx,y,s6(X + ¢b) (3.22)

kde funkce Ty, y, 59 provadi rotaci o Ghel 8, zménu méfitka o s a posun o (X;,Y;). Pokud je funkce

pouzita pro jeden bod, tak mtize mit naptiklad tvar:

x Xt scos® ssinf (x)
= 22
Dxoresi (y) (Yt> * (—s sinf scos 9) y (3.22)
Nyni je potieba najit nejlepsi nastaveni parametrti posuvu a zmény tvaru tak, aby instance modelu

x nejvice pasovala na mnozinu obrazovych bodld Y. To se provede pomoci minimalizace sumy
¢tvere¢nich vzdalenosti mezi odpovidajicimi body v modelu a body v obrazku pomoci vyrazu:

_ 2
Y = Tx,v,5.0 (X + D) (3.23)

Iterativni algoritmus, ktery demonstruje, jak toho dosahnout, je popsan v algoritmu 3.5.

Algoritmus 3.5: Nalezeni nejlepsi shody instance x a novych boda Y [11]

1. Inicializuj parametr b, ktery popisuje tvar modelu, na 0

2. Vygeneruj instanci modelu x = x + ¢b

3. Najdi parametry (X;,Y;), s a 6, které nejlépe mapuji x na Y

4. Proved inverzni transformaci T~ pro viechny body Y a tim dos4hni transformaci bodii Y do

pocatku soufadnicového systému modelu:
Y =Tgys0(Y)
5. Promitni y na rovinu te¢ny k X za pomoci 1 / (y)
6. Uprav parametry modelu tak, aby odpovidaly y:
b=¢"(y—%)
7. Aplikuj omezujici podminky, napt. b; < \/Z-/l

8. Pokud dochazi k vyznamné zméné parametru b, piejdi na bod 2.

3.4.3 ASM s vice rozliSenimi

Ke zvySeni efektivity a robustnosti algoritmu se pouziva varianta AMS s pouzitim vice rozliSeni.
Nejprve se provadi hledani bodi pomoci ASM na obrazcich s nizkym rozliSenim a poté se ptechazi na
obrazky s vy$sim rozliSenim. To vede k urychleni algoritmu a k tomu, Ze je algoritmus odoInéj$i proti
uviznuti v nespravné pozici.

Pro kazdy trénovaci obrazek se vytvori Gaussova pyramida. Na nejspodnéjsi pozici pyramidy
(troven 0) je puvodni obrazek. Obrazek na vyssi Grovni pyramidy je vytvofen pomoci vyhlazeni
pivodniho obrazku a nasledném podvzorkovani tak, abychom dostali obrazek o polovi¢nich
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rozmérech. Podobné se postupuje i pro dalsi trovn€ pyramidy. Gaussova pyramida je zobrazena na
obrazku 3.12.

Uroven 2

Uroven 1

Obrazek 3.12: Gaussova pyramida [11]

3.5  Statistical Models of Appearance

U modelu Statistiacal Models of Appearence je objekt popsan nejen pomoci jeho tvaru, ale i pomoci
textury (intenzita nebo barva ptes celou oblast objektu). Pro vytvoieni takového to statistického modelu
je potieba sestavit statisticky model tvart (popsano v kapitole 3.3), statisticky model textury a vzajemné
propojit oba modely.

Poté bude popsano vytvaieni statistického modelu textury a propojeni obou modelt. Tato
podkapitola vychazi z [11] [23] .

3.5.1 Statistical Models of Texture

K vytvofeni statistického modelu textury je potieba nejprve zdeformovat kazdy trénovaci obrazek tak,
aby jeho charakteristické body licovaly s body primérného modelu tvart. Tim se odstrani nezadouci
proménnost textury zpusobena rozdilnym tvarem a natoenim hlavy. Poté se navzorkuje intenzita
zZ tvarove normalizovaného obrazku nad oblasti, ktera je definovana primérnym modelem tvart, a tato
intenzita se ulozi do vektoru textury g;,,,. Na obrazku 3.13 je na levé Casti zobrazen trénovaci oblicej
s vyznacenymi charakteristickymi body, na pravé stran¢ jsou pak nahofe zobrazeny pouze
charakteristické body, které slouzi pro vytvofeni modelu tvarii, dole je pak zobrazen tvarove
normalizovany obli¢ej dle primérného modelu tvard, ktery slouzi pro vytvoreni modelu textury.

Aby byla minimalizovana zavislost na globalnim osvétleni, tak se normalizuji trénovaci obrazky
pomoci vahy « a ofsetu f3:

_ (gim - ﬁl)
g=-n—t= (3.24)

Hodnoty a a b jsou zvoleny tak, aby vektor intenzity nejlépe odpovidal normalizovanému
prumeéru. Necht’ g je primérna hodnota normalizovanych dat, vahy a ofsetu, pak soucet vSech prvki je
nula a vSechny prvky jsou si rovny. Hodnoty a a 8 potiebné pro ziskani normalizovaného g;,, se pak
spocitaji:

@ = Gim-g (3.25)
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B = (Gim- 1) (3.26)

kde n je pocet prvkt vektoru.

Tvarové normalizovany oblicej

Obrazek 3.13: Nalevo je zobrazen trénovaci obli¢ej s vyznac¢enymi body, vpravo nahote jsou
zobrazeny charakteristické body a vpravo dole je zobrazen tvarové normalizovany oblic¢ej [11].

Vypocet pruméru normalizovanych dat se pak spocita pomoci rekurzivniho algoritmu. Nejprve
se vybere jeden vektor jako prvni odhad, pak se vSechny vektory zarovnaji (pomoci rovnic (3.24),
(3.25) a (3.26)) a vypocita se novy pramér. To se opakuje, dokud se méni hodnota pruméru.

Pomoci pouziti PCA na normalizovand data ziskame linearni model:

g=4g+FEby (3.27)

kde g je primémy normalizovany vektor, F, mnoZina ortogonalnich vektorii a b, je mnoZina
parametru.
Textura obrazku mize byt vygenerovana pomoci parametrii textury b, a normalizaCnich

parametrd a a B. Kvili linearité jsou tyto parametry reprezentovany vektorem u = (a — 1, 8)7.
V tomto zapisu jsou identické transformace reprezentovany nulovym vektorem. Textura v obrazku je
pak definovana pomoci rovnice:

9im =Tu(g+ Pbg) = 1 +uy)(g + Byby) +u,1 (3.28)

3.5.2 Kombinace obou modelu

Model tvari a model textury zle sloucit do jednoho modelu pomoci vektorli parametril bs a b,. Aby se
vytvoril vztah mezi tvarem a texturou, pouzijeme PCA na ziskana data. Pro kazda trénovaci data bude
vygenerovan propojovaci vektor:
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— M/sbs _ VV;‘PST(x_f)
o= ()= ()

kde W; je diagonalni matice vah pro kazdy parametr ovliviiujici tvar. Po pouziti PCA na tyto vektory
dostaneme nasledujici model:

b=Pc (3.30)

kde P, jsou vlastni vektory a c je vektor, ktery ovliviiyje jak tvar, tak i irovné Sedi (texturu) modelu.
Od této chvile maji parametry tvaru i textury prumeér nula.
Cely model pak Ize deformovat pomoci rovnic:

x = %+ PW, Pgc (3.31)
9= 3+P,Pye (3.32)
kde
_ Pcs)
P, = (ch (3.33)

Nebo pokud rovnice vice zobecnime, pak:

X=X+ QgC (3.34)
g=49+0Qsc (3-35)
kde
Qs = PsVVs_lpcs (3-36)
Qg = FyFeq (3.37)

3.6  Active Appearance Model (AAM)

Algoritmus ASM dokaze nalézt body v novém obrazku za pomoci modelu tvart, a to na zakladé¢
tvarovych omezeni spolecné s informaci o struktuie obrazku v malém okoli bodu. Kdezto algoritmus
AAM pracuje se SMA, ktery kromé tvarovych omezeni obsahuje i informace o textufe z celého
obrazku. Proto je AAM obecné schopen dosahovat lepSich vysledkti nez ASM. Tato podkapitola
vychazi z [11] [23].

3.6.1  Prehled algoritmu AAM

Algoritmus lze interpretovat jako optimalizacni problém, ve kterém se snazime minimalizovat rozdil
mezi novym obrazkem a vygenerovanym obrazkem pomoci SMA. Rozdilovy vektor §] muze byt
definovan jako:

81 =1I; — I, (3.38)

kde I; je vektor intenzity barvy v obrazku a I, je vektor intenzity barvy pro obrazek vygenerovany
pomoci soucasné nastavenych parametru.

Pro nalezeni nejlepsi shody mezi modelem a obrazkem je potfeba minimalizovat velikost
rozdilového vektoru A = |81|? pomoci nastavovani parametrit modelu c. Jelikoz SMA miize obsahovat
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mnoho parametrd, tak se jedné o obtizny mnohodimenzionalni optimalizacni problém. AvSak vime, Ze
kazdy pokus o nalezeni shody mezi modelem a novym obrazkem ve skutecnosti odpovida
optimalizaénimu problému. Pak prostorovy vzor 61 koduje informaci o tom, jak by mély byt zménény
parametry modelu, aby nastala co nejlepsi shoda. Reseni tohoto problému lze rozdélit na dvé &asti.
Zaprvé naucit se vztah mezi 81 a chybou parametri modelu 8¢, zadruhé pak pouziti téchto znalosti
V iterativnim algoritmu pro minimalizaci A.

3.7  One Millisecond Face Alignment with an
Ensemble of Regression Trees

V této podkapitole bude stru¢né popsan algoritmus, ktery je pouzit v knihovné Dlib pro detekci
charakteristickych bodd v obli¢eji. Tento algoritmus navrhli Vahid Kazemi a Josephine Sullivan a je
podrobné popsan v [13]. Algoritmus pouziva pro detekci charakteristickych bodd v obliceji regresni
stromy, pomoci kterych hleda v fidké podmnozing pixelti intenzit. Takovy algoritmus dosahuje vysoké
kvality a dokaze pracovat vrealném cCase. Pouzité regresni stromy obsahuji oproti klasické
implementaci dva klicové prvky.

Prvnim z nich se zabyva indexovanim intenzity pixell vzhledem k aktualnimu odhadu. Ziskané
charakteristické body se mohou znacné ménit disledkem tvarové deformace a dalSich faktorti jako
napiiklad zméné osvétleni. Proto je obtizné najit pomoci téchto bodl piesny odhad tvaru. Problém
nastava v tom, Ze na jednu stranu potiebujeme kvalitni charakteristické body k pfesnému odhadu tvaru,
na druhou stranu potfebujeme kvalitni odhad tvaru k ziskani odpovidajici charakteristickych bod.
Tento problém se fesi iterativnim zptsobem. Namisto regrese tvarovych parametrd zalozenych na
charakteristickych bodech ziskanych z globalniho soutfadnicového systému obrazku, je obrazek
transformovan do normalizovaného souradnicového systému, ktery je zalozen na aktudlnim odhadu
tvaru. Nasledné je pomoci charakteristickych bodu aktualizovan vektor tvarovych parametri. To se
opakuje, dokud dochazi k vyznamné zméné parametrd.

Druhym klicovym prvkem je, jak vyfesit problém predikce. Pfi testovani musi algoritmus
zarovnani odhadnout tvar (mnohodimenzionalni vektor) a najit nejlepsi shodu mezi obrazovymi daty a
modelem tvaru. Tento problém je nekonvexni s mnoha lokalnimi maximy. VétSina algoritmi fesi tento
problém tak, ze predpokladaji, ze odhadovany tvar musi leZet v linearnim podprostoru, ktery lze urcit
napiiklad pomoci nalezeni hlavnich komponent trénovacich tvarii. Tento predpoklad mtize vyrazné
snizit pocet potencialnich tvarti zvazovanych béhem predikce a mlize pomoci se vyhnout lokalnimu
maximu.

Spojenim téchto dvou prvkid vznikla efektivni regresni ucici funkce. Ta je optimalizovana
pomoci vhodné ztratové funkce a vybérem charakteristickych bodd v datovém rezimu. Konkrétné se
kazdy regresor uci prostiednictvim gradient boostingu pomoci chyby ¢tverct ztratové funkce. Jedna se
o stejnou ztratovou funkci, kterou se snazime pfi testovani minimalizovat. Ridka sada pixeld, ktera se
pouziva jako vstup regresoru, je vybrana pomoci gradient boostingu a piedchozi pravdépodobnosti
vzdalenosti dvojic vstupnich pixeld. Pfedchazejici distribuce umoziiuje boostingu efektivné
prozkoumat velké mnozstvi relevantnich charakteristickych bodt. Vysledkem je kaskada regresort,
ktera dokaze lokalizovat charakteristické body v obliceji, pokud je inicializovana pomoci prumérné
pozice obliceje. [13]
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4 NatocCeni hlavy vuci kamere

Tato kapitola se bude zabyvat vypoétem natoceni hlavy vi¢i kamete. Nejprve budou vysvétleny pojmy,
které jsou nezbytné pro pochopeni dané problematiky, konkrétné se bude jednat o antropometrii hlavy
(kapitola 4.1) a signifikantni rysy na obliceji (kapitola 4.2). V nasledujici ¢asti pak budou popsany dvé
konkrétni metody pro vypocet uhli natoceni hlavy (kapitoly 4.3 a 4.4). Pro vyjadieni vysledného
natoceni hlavy pouziji Eulerovy thly. Vysledkem tedy budou tfi uhly, pro kazdou osu jeden. Pro
pojmenovani jednotlivych Uhli pouziji anglickou terminologii znamou z letectvi. Tedy rotaci
kolem osy x budu nazyvat pitch, rotaci kolem osy y budu nazyvat yaw (v ¢estiné nékdy téZ oznaované
jako azimut) a rotaci kolem osy z budu nazyvat roll. Model hlavy se znazornénim jednotlivych os lze
vidét na obrazku 4.1.

Yaw

VY

Obrazek 4.1: Model hlavy s tfemi vyzna¢enymi osami [25].

4.1  Antropometrie hlavy

Antropometrie jsou metody a techniky méfeni lidského téla, zalozené na standardizaci pouzivanych
bodi, rozméra a nastroji, coz zajistuje reprodukovatelnost i srovnatelnost riznych antropometrickych
vyzkumi lidskych populaci. K sjednoceni metodik a pouzivanych nastroji doslo na sjezdu v Monaku
(1906) a Zenevé (1912). Vznik a rozvoj antropometrie souvisi se zijmem o méfeni lidského t&la a o
popis tvaru lebky a s Cetnymi pokusy o matematické vyjadieni jejiho tvaru. Pofatky antropometrie
sahaji az do 17. stoleti. [26] [27] [28]

Antropometrie se déli na osteometrii, ktera se zabyva méfenim a rekonstrukci proporci téla
¢lovéka na zékladé rozmért jeho kosternich pozistatki, a somatometrii, ktera se zabyva méfenim
proporci téla zijiciho ¢lovéka k ucelim antropologickym, 1ékafskym, statistickym aj. [26] Tato prace
se dale bude zabyvat vyhradné somatometrii.

Podmnozinou antropometrie, ktera se zabyva metodami k méfeni jednotlivych ¢asti lebky, se

nazyva kraniometrie. [26]
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V knize Human Engeneering Design Data [29] jsou podrobné provedena méfeni vSech
méfitelnych rozmért na obliceji. Podrobné tabulky antropometrie hlavy z této knihy jsou soucasti
prilohy B, ze kterych bude Cerpano v nasledujicich podkapitolach.

4.2  Signifikantni rysy obliceje

Jako nejvhodnéjsi a nejlépe detekovatelné rysy v obliceji lze povazovat tzv. somatometrické body. Tyto
body jsou definovany Prokopcem v knize Antropologie [30]. Jsou to body, které se nachazeji na téle,
predstavujici stejnojmenné body na kostfe promitnuté na povrch téla.

V této praci budou popsany somatometrické body, které se nachazeji na obliceji a jsou snadno
detekovatelné pii pohledu zeptedu. Kazdy bod ma sviij nazev odvozeny z latiny nebo feétiny a zkratku.
Vétsina bodi se na obliceji nachazi dvakrat, a to na levé a pravé strané obliceje. VSechny popisované
somatometrické body jsou vyznaceny na fotografii obli¢eje na obrazku 4.2. Mezi vybrané
somatometrické body patii [30] [31]:

Obrazek 4.2: Fotografie obliceje S Vyznacenymi somatometrickymi body [31].

o Ektokantion (ex) — bod na vné&jsi stran¢ oka na spojnici obou vicek, vnéjsi koutek oka. (body
1 a4z obrazku 4.2).

e Pupila (pu) — stfed zornice oka (body 2 a 5).
e Entokantion (en) — bod ve vnitinim koutku oka, kde se styka okraj horniho a dolniho vi¢ka

(body 3 a 6).
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Palpebra superior (pas) — bod, ktery vznikne jako prisecik linie prochazejici stiedem
zornice s okrajem horniho vic¢ka. (body 7 a 9).

Palpebra inferior (pai) — bod, ktery vznikne jako prisecik linie prochazejici sttedem zornice
s okrajem dolniho vicka (body 8 a 10).

Nasion (n) — bod leZici v medianni roviné (roviné€ prochazejici vertikalné sttedem obliceje)
na kofenu nosu na hornim okraji nosnich kustek (bod 11).

Subnasale (sn) — nejnize viditelny bod nosu v medialni roving. Pokud nelze na fotografiich
bod vidét, je umistén na spodnim okraji nosniho hrotu (bod 12).

Alare (al) — bod, ktery se nachazi nejvice od medialni roviny na nosnim kiidle (body 13 a
14).

Radix nasi (ran) — body lezici na kotfenu nosu, které udavaji hranici nejuzsi ¢asti nosniho
kotene (body 15 a 16).

Labrale superius (Is) — praseéik tangenty proloZzené hornim okrajem ¢ervené rtu a medianni
roviny (bod 17).

Labrale inferius (li) — bod lezici v medialni roviné na spodni hranici ¢ervené dolniho rtu
(bod 18).

Cheilion (ch) — bod leZici v koutku ust v misté styku hranice ¢ervené horniho a dolniho rtu
(body 19 s 20).

Zygion (zy) — bod na jafmovém oblouku lezici nejdale od stfedu obli¢eje (body 21 a 22).

Gonion (go) — bod na thlu dolni Celisti, ktery lezi nejvice dole a nejdale od stfedu obliceje
(body 23 a 24).

Gnathion (gn) — bod lezici v medianni roviné na dolnim okraji brady nejvice dole (bod 25).
Trichion (tr) — bod lezici v medialni roving na vlasové hranici. (bod 26).
Superaurale (sa) — bod, ktery se nachazi nejvice nahofe na uchu (body 27 a 29).

Subaurale (sba) — bod, ktery se nachazi na spodnim okraji usniho lali¢ku leZici nejvice dole
(body 28 a 30).

Pronasale (prn) — bod lezici na $pi¢ce nosu nejvice vpiedu (bod 31).

Urceni nato¢eni hlavy na zakladé
antropometrickych vlastnosti hlavy

Tato metoda vychazi ze znalosti o antropometrii hlavy. Bude provadét detekei natoceni hlavy pomoci

charakteristickych bodii v obliCeji. Proto je nezbytné nutné, aby pfed timto krokem byly nejprve

detekovany obli¢eje a na téchto obliCejich byly detekovany vSechny pifedem definované body
Z Sablony. Vzorovy oblicej s 31 detekovanymi oc¢islovanymi body je vidét na obrazku 4.2. VSechny

vypoCty v nasledujicich podkapitolach budou ptredpokladat Sablonu stakto rozmisténymi a

oc¢islovanymi body. Vysledné ihly natoceni hlavy viici kamete se budou pocitat pro kazdou osu zvlast.
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4.3.1  Urceni natoceni hlavy v ose z (roll)

K detekci natoceni hlavy v 0se z je nejvhodnéjsi pouzit dva body na obli¢eji nachazejici se ve stejné
vysce, pokud je natoCeni hlavy v 0se z nulové. Jako nejvhodnéjsi se zdaji byt body levého a pravého
vnéjsiho koutku oka (ektokantion (ex) — body 1 a 4 z obrazku 4.2), ptipadné body levého a pravého
stiedu zornice oka (pupila (pu) — body 2 a 5). Jako dalsi vhodné body by mohly byt zvoleny levy a
pravy koutek ust, ovSem oci jsou nejméné ovlivnény mimikou obliceje a je u nich mald
pravdépodobnost chybné detekce.

Pokud budou pouzity body 1 a 4, pak vysledny thel natoceni y se spo¢te pomoci arkus tangens
takto:

Y4 =N
=t 1% - .
y = tan op—— (4.1)
kde x; je x-ova soufadnice bodu 1 a y; je y-ova soutfadnice bodu 1.
Pokud budeme predpokladat pocatek souradnicového systému obrazku (tedy bod o soufadnicich
[0,0]) vlevo nahote, jak je tomu v OpenCV, pak pokud vyjde uhel y kladny, tak je oblicej natoceny po
sméru hodinovych ruci¢ek z pohledu pozorovatele, a pokud vyjde zaporny, tak je natoceny proti sméru

hodinovych ruc¢i¢ek z pohledu pozorovatele.

4.3.2  Urceni natoceni hlavy v 0se y (yaw)

Dalsi v poradi je detekce natoceni hlavy v ose y. Jako body vhodné k této detekci lze vybrat bod lezici
pod spickou nosu (bod 12) a dva body lezici na obrysu obli¢eje ve stejné vysce (body 21 a 22). Nejprve
je potieba si spocitat jaky tvar ma primérna hlava. Pro vypocet primérného tvaru hlavy bude pouzita
ptiloha A, kde jsou zobrazeny jednotlivé antropometrické hodnoty pro lidskou hlavu (z knihy Human
engeneering design data [29]). P#i vyuziti téchto dat jsem vzdy pouzil hodnotu medianu pro dané méfeni
(v tabulce je to hodnota 50. percentilu). A jelikoz jsou v tabulce zvlast hodnoty pro muze a zeny, tak
vyslednou hodnotu ur¢im jako primér muzského a Zzenského medianu.

Dle tabulky 6 je medianova vzdalenost mezi usima 13,9 cm. Dle tabulky 12 je medianova
vzdalenost mezi bodem pod nosem a nejvzdalengj§im mistem vzadu na hlavé 19,55 cm. Pokud tedy
budeme povazovat, ze polovina této vzdalenosti je stfed hlavy, pak od stfedu hlavy k nosu to je 9,775
cm. Ve skuteCnosti nds nezajimaji piesné rozméry hlavy, ale pomér vzdalenosti mezi uSima ke
vzdalenosti od stfedu hlavy ke S$pi¢ce nosu. Tento pomér si zaznamename jako konstantu k a
vypocitame ji takto:

9,775
13,9

= 0,703 (4.2)

K ur€eni natoCeni hlavy v ose y je potfeba zjistit, jak moc se bod nachézejici se pod Spickou nosu
vychyluje od stfedu hlavy. Nejprve je potieba piesunout bod nachazejici se pod $pi¢kou nosu na
piimku, ktera je tvofena dvéma body na obrysu obli¢eje. K tomu je potieba si spocitat pfimku mezi
dvéma body na obrysu obliceje (body 21 a 22). Piimka bude spocitana ve smérnicovém tvaru y = kx +
q. Smérnice pfimky se spocita:

Y22 — Y21
ky =—7—"— 4.3
! X22 — X21 (43)

Pokud zname smérnici pifimky a alesponi jeden bod na piimce, pak lze jiz jednoduse spocitat

koeficient g. Pro vypocet koeficientu g; pouzijeme napi. bod 21, pak rovnice bude vypadat takto:
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q1 = Y21 — k1X21 (4.4)

Nasledné je potieba spocitat rovnici ptimky, ktera je kolma k piedchozi pfimce a zaroven
prochazi bodem nachazejici se pod $pi¢kou nosu (bod 12). Smérnici nové piimky spocitame jako
ptevracenou hodnotu smérnice prvni piimky s opa¢nym znaménkem takto:

1
=—— 4.
k=1 (45)

Koeficient g, se spo¢te obdobné jako v pfedchozim piipadé:

dz = Y12 — k2Y12 (4.6)

Potom je na fad¢ spocitat prusecik obou piimek. X-ova souradnice noveé vzniklého bodu se spocte
takto:
q2 — 1
ki—ks

Xp = (4.7)
Y-ova soufadnice se pak muze spocitat z prvni nebo druhé pfimky, pro prvni pfimku bude
vypadat rovnice takto:

Yp =kixp + ¢4 (4.8)

V tuto chvili jiz mame vSechny tfi body na jedné ptimce. Nyni je na fad¢ zjistit, jak moc se bod
leZici pod $pic¢kou nosu blizi k levému nebo pravému kraji oblic¢eje a na zakladé znalosti o antropometrii
hlavy pak urcit pod jakym uhlem je oblicej v ose y natocen.

Nejprve si podle zjisténé Sitky obli¢eje odvodime pomoci konstanty k vzdalenost [ od stiedu
hlavy ke $picce nosu:

l= \/((Xzz —x21)% + (V22 — ¥21)?) * k (4.9)

Dale je potieba si dopocitat stied hlavy s. Ten spoéitame jako stfed mezi levym a pravym
okrajem obliceje:

Xop + X
xg = 2221 (4.10)
2
Vs = kx5 + qq (4.11)

Pak jiz 1ze vypocitat vysledny thel 8 natoCeni hlavy v ose y. K vypoctu vyuzijeme faktu, Ze se
hlava otaci kolem svého stfedu a Ze vzdalenost Spicky nosu od stfedu je porad konstantni, proto $picka
nosu opisuje kruznici kolem stfedu hlavy. S témito fakty pak jiz mtizeme jednoduse vypocitat vysledny
uhel § pomoci arkus sinus takto:

8 = sin! J(xp - xS)Z + (% - yS)Z (4.12)
B !

Pokud vyjde tihel B kladny, pak se hlava otaci doprava z pohledu pozorovatele, a pokud vyjde
zaporny, tak se otaci doleva z pohledu pozorovatele.
Misto bodu leZicim pod $pickou nosu se da v podstaté pouzit jakykoliv jiny bod lezici ve stfedu

obliceje. Cely vypocet by byl v podstaté stejny, jen by se lisila konstanta k.
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4.3.3  Urceni natoceni hlavy v ose x (pitch)

Posledni v poradi je uréeni natoceni hlavy v ose x (pitch). Hodnota pitch se uréi podle pomérné
vzdalenosti $picky nosu (bod 31) mezi o¢ima a Usty. Bod reprezentujici o¢i spoctu jako bod lezici
uprostfed mezi levym a pravym koutkem oka (body 1 a 4). X-ova soufadnice tohoto bodu se spocte
podle vzorce:

X4 — Xq

Xs0 = — (4.13)

Y-ova soufadnice se pak spocte takto:

Ya—M1
2

Yso = (4.14)

Obdobnym zptsobem se spocita bod, ktery se nachéazi uprostted mezi levym a pravym koutkem
ust (body 19 a 20), pomoci vzorct (4.13) a (4.14).

Nyni je potfeba presunout bod nachazejici se na Spi¢ce nosu do jedné piimky mezi body
reprezentujici stied oci a ust. Tato ¢ast vypoctu je podobnd jako u vypoctu yaw. Nejprve je potieba si
spoéitat smérnicovy tvar piimky prochazejici body reprezentujici stfed o¢i a ust. Smérnice piimky se
spo¢itd pomoci vzorce (4.3) a koeficient g se pak spocita pomoci vzorce (4.4). Nasledné je poticba
spocitat rovnici pfimky, ktera je kolma k predchozi ptimce a zaroven prochazi bodem nachazejicim se
na Spicce nosu. Smeérnici nové piimky se spocitad jako ptevrdcend hodnota smérnice prvni piimky
s opa¢nym znaménkem dle rovnice (4.5). Koeficient g se pak spocitda pomoci vzorce (4.6). Poté je
potieba spocitat prusecik obou ptimek. X-ova soufadnice priseciku se spocita pomoci rovnice (4.7), y-
ova soutadnice se pak spo¢itd pomoci rovnice (4.8).

V tuto chvili jiz lezi vSechny tfi body na jedné p¥imce. Pokud si tyto body ptedstavime z profilu,
tak nam vytvoii trojuhelnik. Tento trojahelnik spojuje bod reprezentujici o¢i (So), bod reprezentujici
usta (Sy) a bod reprezentujici $picku nosu (Sy). Tento trojuhelnik je zobrazen na obrazku 4.3. Na zakladé
antropometrickych vlastnosti hlavy budou spocteny primerné velikosti jednotlivych stran trojuhelniku,
¢imz bude zjistén tvar trojuhelniku. K vypoctu jednotlivych stran budou pouzity tabulky z ptilohy A,
konkrétné pak budou pouzity hodnoty medianu pro jednotlivé rozméry.

Dle tabulek 9 a 10 vychazi vzdalenost mezi o€ima a usty (v2) 7,2 cm. Dle tabulek 12 a 8 vychazi
hloubka nosu vuci o¢im (u1) 3,75 cm. Vzdalenost mezi $pickou nosu a Usty z tabulek vycist nelze, ale
1ze ji vycist z natrénované Sablony, jako pomér mezi o¢ima a Usty ke $pi¢ce nosu a usty. Tento pomér
vychazi 0,46. Pak tedy vzdalenost mezi Spickou nosu a usty vychazi 7,2*0,46 a to se rovna 3,312 cm.
Nyni jiz zname ptesny tvar trojuhelniku.

Pokud tento trojiihelnik budeme rotovat kolem bodu Sy o tihel «, pak jsme schopni na zakladé
znamého thlu a dopocitat y-ové souradnice bodl Sp a Sy, a to pomoci vzorcu:

Ysn = Up Sina + vy sina (4.15)

Vso = Vp COSQ (4.16)

Ovsem hodnoty yq, a ys, nezname a ani nejsme z obrazu schopni zjistit jejich pfesnou hodnotu,

.. . v ! ’ . . ~ . . 7o :
ale zato miizeme zjistit pomér i’% Proto dané rovnice je potieba upravit tak, at’ je z ni jedna rovnice,
N

ktera obsahuje ¢len ;’:ﬂ Proto tedy obé strany rovnice vydélime hodnotou o velikosti y., a dostaneme
SO

jednu rovnici tvaru:
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Ysn _ UpSina+ vy cosa

= (4.17)
Vso v, cosa
Obrazek 4.3: Oblicej z profilu s vyznaenym trojuhelnikem.
Nas zajima vysledny tihel a. Po tpravach dostdvame rovnici:
Ysn _ V1
Y

a=tan-1 X0 2 (4.18)

Uy

V2

! M A M 4 r . v 4 4 r . . W 14 . ~
kde z,ﬁ vyjadifuje pomér vzdalenosti mezi §pickou nosu a sty ke vzdalenosti mezi o¢ima a tsty. Jelikoz
N

se jedna o pomér, proto mizou byt hodnoty y¢, a ys, Vyjadieny i v jinych jednotkdch nez zbytek
rovnice (naptiklad v pixelech).

Pokud tedy za yq, a ys, dosadime y-ovou vzdalenost mezi $pi¢kou nosu a pusou, respektive
o¢ima a pusou, ziskanou ode¢tenim ze snimku a za vy, v, a u; dosadime pfedem vypocitané hodnoty,
pak dosazenim do rovnice (3.34) dostaneme rovnici:

Ysn —Vsp 3,312
_1 Yso ~ Ysp 7,2
3,75
7,2

a = tan

(4.19)

Uhel a je jiz vysledna hodnota rotace hlavy kolem osy x (pitch). Pokud vyjde thel a kladny, pak
se hlava otaci nahoru, a pokud vyjde zaporny, tak se hlava otaci dold.
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4.4  Detekce natoc¢eni hlavy na zakladé nataceni
modelu hlavy

Druhou metodou detekce natoceni obliceje je metoda, ktera pro svou praci potiebuje model hlavy [32]
[33]. Pii pouziti této metody je potieba nejprve si zvolil N bodd, které se nachazeji na obliceji, jez jsou
detekovatelné pti pohledu zepiedu. Tyto body je potieba vyhledat na modelu obliceje, ktery ma stied
modelu umistény ve stiedu soufadnicového systému (bod [0,0,0]). Ty stejné body je potieba nalézt i
na vstupnim 2D obrazku s detekovanym oblic¢ejem. K detekci bodii v obliceji je vhodné pouzit néktery
z algoritmt v kapitole 3. Poté je potieba pomoci posund a rotaci transformovat model obliéeje tak, aby
jeho body ve 2D (bez soutadnice z) co nejlépe pasovaly na body detekované na 2D obrazku. Zjisténa
rota¢ni matice nam pak udava vysledné natoceni hlavy. Algoritmy, které se zabyvaji napasovanim boda
ve 3D na body ve 2D, se nazyvaji Perspective-n-Point (PnP). Existuje nékolik rtiznych variant téchto
algoritmu.

Na obrazku 4.4 je zobrazena fotografie obli¢eje a model hlavy. Na obou obrazcich jsou
zvyraznény stejné charakteristické body, model hlavy je nato¢en pomoci PnP tak, aby jeho body ve 3D
co nejvice odpovidaly bodim ve 2D na fotografii.

Obrazek 4.4: Nalevo je vstupni fotografie s vyznacenymi charakteristickymi body v obli¢eji, napravo
je model hlavy natoceny tak, aby jeho body co nejlépe korespondovaly na body na fotografii.

4.4.1  Princip algoritmu Perspective-n-Point (PnP)

Zakladni princip algoritmu Perspective-n-Point (PnP) vychazi z nasledujicich poznatkl. Mame tfi
soufadnicové systémy. Zaprvé je to 3D souradnicovy systém modelu, pak je to 3D soufadnicovy systém
kamery a na zavér je to 2D soutadnicovy systém obrazku. Pokud zname rotaci a posun modelu, mizeme
3D body ze soutadnicového systému modelu transformovat na 3D body soufadnicového systému
kamery. 3D body ze soutadnicového systému kamery mohou byt promitnuty na obrazovou rovinu
(soutadnicovy systém obrazku) pomoci vnitfnich parametri kamery (ohniskova vzdalenost, opticky
stied atd.). VSechny soufadnicové systémy a vztahy mezi nimi jsou zobrazeny na obrazku 4.5.

31



U, V, W : Souradnice modelu
X,Y,Z :Souradnice kamery W
X,y : Souradnice obrazku )
oc : Ohniskova vzdalenost (f) ® . .
Soufadnice modelu
X
k=)
i P
yv .
c
0 i R, t
* X Obrazova rovina
b

Souradnice kamery

Obrazek 4.5: Zobrazeni vztahu mezi jednotlivymi soufadnicovymi systémy [33].

Na obrazku 4.5 je o stfed soutadnicového systému kamery a zobrazena rovina je obrazova
rovina. Nasim cilem je zjistit pomoci jakych rovnic se provede projekce p 3D bodu P na obrazovou
rovinu. Predpokladejme, Ze zname polohu (U, V, W) 3D bodu P v soufadnicovém systému modelu.
JestliZze zname rotaci R (3x3 matice) a posun t (3x1 vektor) soufadnic modelu vzhledem k soufadnicim
kamery, miZeme dopocitat pozici (X,Y,Z) bodu P v soufadnicovém systému kamery za pomoci

nasledujici rovnice:

X U
Y|=R|V |+t (4.20)
Z w

X U
= |y | = [RIt] V‘l/, (4.21)
Z 1

V rozsifené podobé pak tato rovnice bude vypadat takto:

X Too To1 Toz Ux u
Y = Tlo rll r12 ty V]/V (422)
Z Ty T21 T2z Lz 1

Pokud zname dostate¢ny pocet odpovidajicich si bodu ((X,Y,Z) a (U,V,W)), pak se jedna o
linearni systém rovnic, kde 7;; a (tx, ty, tz) Jsou neznamé a tyto neznamé lze jednoduse dopocitat.
Avsak (X,Y,Z) jsme schopni zjistit aZ po zjisténi zmény méfitka a tedy nejedna se o linearni systém
rovnic.
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To, co v tuto chvili zname, jsou 3D pozice bodu modelu v soufadnicovém systému modelu
(U,V,W). Avsak nezname pozice bodi v soufadnicovém systému kamery (X,Y, Z). Déle znaime 2D
pozice bodu v soufadnicovém systému obrazku (x,y). Pokud zanedbame radialni zkresleni, pak se
soutadnice (x, y) bodu p v soutadnicovém systému obrazku spocitaji:

x fx 0 ] [X
st[o fy ollY (4.23)
1 o o 11z

kde f a f; jsou ohniskové vzdalenosti v x-ovych a y-ovych soufadnicich a (cx, cy) je opticky stied.
Pokud bychom brali v potaz radialni zkresleni, pak by byl vypocet o néco slozitéjsi.

Dale s je neznama zména méfitka. V rovnici je obsazen, protoze U obrazku nezname jeho
hloubku. Jestlize propojime libovolny bod P ve 3D se stiedem kamery o, pak v misté protnuti tohoto
paprsku s plochou obrazku se nachazi bod p. OvSem vSechny body, které se nachazeji na paprsku
spojujicim stied kamery s bodem P, se promitnou na stejné misto na obrazku. Kdyz tedy pouzijeme
rovnici (4.23) tak ziskame (X, Y, Z) az po zjisténi zmény méfitka s.

Pokud vezmeme toto Vv potaz, tak Gpravou rovnice (4.22) ziskame rovnici:

X Too Tor Toz Ut u
s|v|=me m Mz | (4.24)
Z Tao T21 T2z Uz 1

Tato rovnice lze vyfesit pomoci metody Direct linear transformation (DLT). DLT zle pouzit,
kdyz je rovnice téméf linedrni, ovSem tato metoda je nepfesna, pokud nezndme zménu meftitka.

Samotné DLT neni piilis presné, a to kviili nasledujicim diivodiim. Prvnim diivodem je, Ze rotace
R ma tfi stupné volnosti, ale matice reprezentujici pouzité DLT feSeni ma 9 ¢lenti. Pomoci DLT navic
nelze vytvofit rotatni matici pomoci odhadnuté 3x3 matice. Dal$im divodem je, Zze DLT feSeni
neminimalizuje spravnost objektivni funkce. V idedlnim piipad€é bychom chtéli minimalizovat chybu
znovuprojekce popsanou nize.

Jak je uvedeno v rovnicich (4.22) a (4.23), jestlize zname spravny posun a rotaci (matice R a t),
dokazeme urcit 2D pozice bodd, které odpovidaji 3D pozicim bodi, a to pomoci projekce 3D bodt do
2D obrazku. Jinymi slovy, pokud zname R a t, tak jsme schopni najit na obrazku bod p, pro kazdy 3D
bod P.

TakZe pokud zname 2D pozici charakteristickych bodt v obliéeji, tak se mizeme podivat na
vzdalenost mezi promitnutymi 3D body v obli¢eji a 2D body v obliceji odhadnutymi z obrazku. Pokud
jsou odhadované pozice a natoceni modelu jiZ velmi dobie uréeny, tak pak budou 3D body promitnuté
do obrazové roviny témeét presné pasovat s 2D charakteristickymi body v obliceji.

Pomoci DLT lze tedy najit ptiblizny posun a natoeni modelu (matice R a t). Nativni zpisob,
jak zdokonalit DLT, je ndhodné ménit posun a natoceni (matice R a t) 0 malou hodnotu a sledovat, zda
se chyba projekce snizuje. Pokud ano, miZzeme novy odhad posunu a natoceni pfijmout. Toto miizeme
iterativné opakovat, dokud dana chyba neklesne pod uréitou mez. Tento postup bude fungovat, avsak
bude pracovat velmi pomalu. Existuji vSak metody, které dokazi iterativné ménit hodnoty posunu a
rotaci (matice R a t) tak, aby dochazelo ke snizovani chyby projekce. Jedna z takovychto metod se
nazyva Levenberg-Marquardtova optimalizace. Jedna se o itera¢ni metodu, ktera feSi problém
minimalizace sumy kvadratu odchylek obecné nelinearni funkce. Princip metody je zaloZeny na hledani
globalniho minima chyb minulych vystupi z modelované soustavy a vystupi z modelu pies pamét
poslednich hodnot. [32] [33]
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4.4.2  Algoritmy PnP

Jak jiz bylo zminéno, existuje nékolik riznych algoritmt Perspective-n-Poin, které slouzi k napasovani
bodt ve 3D na body ve 2D. V této podkapitole budou vyjmenovany nékteré z nich, a to ty, které jsou
implementovany v OpenCV [34].

e lterative — jedna se o implementaci, ktera vychazi z vyse uvedeného postupu, tedy z DLT s
Levenberg-Marquardtovou optimalizaci.

o EPNP — jedna se o implementaci, kterou predstavili F.Moreno-Noguer, V.Lepetit a P.Fua
v dokumentu ,,EPnP: Efficient Perspective-n-Point Camera Pose Estimation® [35].

o DLS — jedna se o metodu, kterd vychazi z dokumentu od Joela A. Hesche a Stergiose I.
Roumeliotise s nazvem ,,A Direct Least-Squares (DLS) Method for PnP* [36].

e UPNP —jedna se 0 metodu zaloZenou na dokumentu od A.Penate-Sancheze, J.Andrade-Cetta,
F.Moreno-Noguera s nazvem “Exhaustive Linearization for Robust Camera Pose and Focal
Length Estimation” [37].
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5 Implementace

V této kapitole budou nejprve popsany pouzité nastroje (kapitola 5.1) a nasledné bude popsana samotna
implementace aplikace. Nejprve se detekuji obli¢eje (kapitola 5.2), v kazdém detekovaném obliceji se
naleznou charakteristické body (kapitola 5.3) a na zavér se pro kazdy oblicej uré¢i samotné uhly natoceni
hlavy viic¢i kamete na zakladé lokalizovanych charakteristickych bodu v obliceji (kapitola 5.4).

V soucasnosti se jedna o konzolovou aplikaci. Jako vstup lze zadat obrazek, video nebo vystup
z webkamery. Vystup je bud’ zobrazen piimo na obrazovku, nebo je ulozen do odpovidajiciho souboru.

Pokud je na vstupu video nebo vystup z webkamery, tak je predem potieba video rozd¢lit na
jednotlivé snimky. Kazdy snimek se pak zpracovava nezavisle na ostatnich snimcich.

5.1  Pouzité nastroje

K implementaci aplikace jsem se rozhodl pouzit programovaci jazyk C++ a knihovny OpenCV (verze
3.2.) a Dlib.

Knihovha OpenCV (Open Source Computer Vision Library) [38] je open source knihovna
pocitacového vidéni a softwaru pro strojové uceni. Knihovna je dostupna pod licenci BSD, a proto ji
lze zdarma pouzivat a upravovat jak pro akademické, tak pro komeréni ucely. Knihovna OpenCV je
dostupna pro programovaci jazyky C++, C, Python a Java a podporuje operacni systémy Windows,
Linux, Mac OS, iOS a Android. OpenCV byla navrZena tak, aby byla vypocetné efektivni a byl zde
kladen velky dtraz na real-time aplikace [38]. Tato knihovna zna¢né ulehéi praci s obrazovymi daty a
jsou zde jiz implementovany nékteré algoritmy, které jsou potieba pro tvorbu tohoto programu.

Druhou pouzitou knihovnou je knihovna Dlib [39]. Jedna se o moderni C++ nastroj obsahujici
zejména algoritmy pro strojové uceni a nastroje pro tvorbu komplexniho softwaru v C++ pro feSeni
problému realného svéta. Tuto knihovnu zle pouzit jak pro komeréni, tak i pro akademické ucely, a to
napftiklad pro robotiku, vestavéné zatizeni, mobilni zatizeni, pocitacové vidéni atd. Dlib je poskytovana
pod licenci Open source, coz umoziuje jeji bezplatné pouziti v jakékoliv aplikaci [39]. Po pouziti v mé
aplikaci je tato knihovna vhodna zejména proto, ze obsahuje jiz naimplementovany algoritmus na
detekcei charakteristickych boda v obliceji.

Jazyk C++ jsem se rozhodl vyuzit mimo jiné proto, ze je podporovany obéma knihovhami. Jeho
vyhodou oproti samotnému C je vysSi mira abstrakce a moznost vyuzit objektové orientované
knihovny.

Pro vyvoj programu jsem pouzil vyvojové prostiedi Microsoft Visual Studio 2015, které jsem
pouzival pod opera¢nim systémem Windows 10.

5.2  Detekce obliCeje

Detekei oblic¢eju jsem se rozhodl implementovat pomoci dvou metod. Na zakladé provedenych
experimentd a zhodnoceni uspésnosti, pouziji ve vysledném programu jednu z nich.

K implementaci prvni metody slouzici k detekci obli¢eji jsem pouzil knihovnu OpenCV. Tato
knihovna jiz obsahuje implementaci algoritmu Viola-Jones a obsahuje také jiz natrénovany kaskadovy
klasifikator Haarovych priznaki, coz uleh¢i zna¢né mnozstvi prace. Samotnd detekce pak probiha
pomoci metody detectMultiScale (), které je pomoci parametri pfedan vstupni snimek a
pozadované nastaveni a ona vrati seznam obdélniki, které ohrani¢uji detekované oblic¢eje. U prislusné
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metody lze nastavit, kolikrat se ma zménit velikost podokna v kazdém méfitku, kolik sousednich
podoken musi detekovat potencialni oblicej, aby byl detekovan jako obli¢ej, a minimalni a maximalni
velikost obliCeje v pixelech.

Druhou moznosti, jak detekovat oblic¢eje, kterou jsem se rozhodl pouzit, je vyuziti implementace,
ktera je obsazena v knihovné Dlib. Tato knihovna ma implementovanou metodu, ktera je zaloZzena na
histogramech orientovanych gradientti (HOG). Tato metoda ov§em neumoziiuje nastaveni jakychkoliv
parametr( a ani neumoziuje zmeénit natrénovany klasifikator.

Vystupem po této ¢asti je snimek, na némz jsou ohrani¢eny Cervenym obdélnikem vSechny
detekované oblic¢eje. Ukazka aplikace po detekei obliceji je zobrazena na obrazku 5.1.

ui 0

Obrazek 5.1: Ukazka aplikace s detektovanym oblicejem.

5.3  Lokalizace charakteristickych bodu Vv obliCeji

K lokalizaci charakteristickych bodti v obliceji jsem se rozhodl pouzit knihovnu Dlib. Ta ma jiz
naimplementovany algoritmus slouZzici k lokalizaci charakteristickych bodu, konkrétné se jedna o
algoritmus ,,One Millisecond Face Alignment with an Ensemble of Regression Trees®, ktery je popsan
v kapitole 3.7. Tato knihovna jiz také obsahuje natrénovanou $ablonu s 68 charakteristickymi body na
obli¢eji. Zadné dalsi parametry K nastaveni tato metoda jiz neobsahuje. Tato lokalizace se provadi pro
kazdy detekovany oblicej zvlast.

Charakteristické body jsou ve vystupnim snimku zobrazeny jako zelené kruhy. Ukazka aplikace
po lokalizaci charakteristickych bodu v obliceji je zobrazena na obrazku 5.2.
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Obrazek 5.2: Ukazka aplikace s lokalizovanymi charakteristickymi body v obliceji.

5.4  Urceni natoceni hlavy

Na zakladé¢ detekovanych oblicejti a lokalizovanych charakteristickych bodii se mulize provadét
vysledny vypocet tthli natoceni hlavy. To jsem implementoval pomoci dvou metod.

Prvni metoda provadi vypocet uréeni nato¢eni hlavy na zakladé antropometrickych vlastnosti
hlavy. Vypocet se zde provadi pro kazdou ze tfi os zvlast. Pro rotaci kolem kazdé osy je vytvoiena
jedna metoda. Tyto metody jsou naprogramovany piesné podle postupu popsaného v podkapitolach
431,432a433.

Druhéa metoda provadi vypocet natoceni hlavy na zakladé nataceni modelu hlavy. Tato metoda
vychazi z podkapitoly 4.4. Pro tuto metodu je potieba referencni model hlavy, ktery se bude natacet
tak, aby jeho body odpovidaly bodiim detekovanym na obrazku. Jako referen¢ni model hlavy jsem
pouzil model pouzity v HeadViewer [40]. Referen¢ni model hlavy pouZity pro vypocet je zobrazen na
obrazku 5.3.

Dale je potieba si zvolit uréity pocet charakteristickych bodi na obliceji jako naptiklad vnéjsi
koutek oka, $picku nosu, koutek ust atd. Tyto body je potieba lokalizovat na obliceji na obrazku pomoci
postupu z kapitoly 6.3 a ze vSech lokalizovanych bodi vybrat ty zvolené a ulozit je do vektoru 2D bodt
v pfedem daném potadi. Nasledné je potieba najit ty stejné body na referenénim modelu hlavy. Ve
skutecnosti ov§em nepotiebujeme nacitat cely model, ale staci nam nacist pouze pozice 3D bodd, které
reprezentuji dané charakteristické body. K tomu Ize pouzit jakykoliv software na prohlizeni 3D modeli.
Pozice téchto bod je potieba ulozit do stejné velkého vektoru jako u 2D bodi a sob& odpovidajici body
se museji nachazet na stejné pozici v obou vektorech.
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Obrazek 5.3: Referen¢ni model hlavy [40].

V dalsim kroku je potieba nastavit parametry kamery, jako ohniskovou vzdalenost, opticky stied
a radialni zkresleni. Tyto parametry ovSem ve skuteénosti vétSinou nezname, a proto je potieba je
ptiblizné dopocitat na zakladé pfedpokladanych vlastnosti kamery. Opticky stfed mtizeme aproximovat
pomoci optického stfedu obrazku, ohniskovou vzdéalenost miizeme ptiblizné spocitat jako $itku obrazku
v pixelech [41] a radialni zkresleni zanedbame. Vysledna matice A S nastavenim kamery pak ma tvar:

f 0 cx
A=10 f Cy] (5.1)
0 0 1

kde f je mnou spocitana ptiblizna hodnota ohniskové vzdalenosti a (cy, c,) je mnou spocteny opticky
stied. Jesté je potieba vytvoftit vektor zkresleni, to vSak zanedbavame, a proto se bude jednat o 4prvkovy
vektor, jehoZ vSechny prvky budou nulové.

V tuto chvili jiz zname vektor 2D soufadnic charakteristickych bodt, vektor 3D soufadnic
charakteristickych bodu, matici kamery a vektor zkresleni, a tak miZzeme piejit k samotnému vypoctu
Perspective-n-Point (PnP). K tomu vyuziji knihovnu OpenCV. Tato knihovna obsahuje metodu
solvePnP (), ktera slouzi k vypo¢tu PnP. Vstupy této metody je vektor 2D soutadnic bodt, vektor
3D soutadnic bodu, matice kamery a vektor zkresleni. Déle je u metody ,,solvePnP* potieba nastavit
»flag®, ktery nam udava, pomoci jakého algoritmu se bude PnP vypocet provadét. Na vybér jsou
algoritmy ,,iterative, ,,EPnP*, ,DLS*“ a ,,UPNP*“. VSechny tyto algoritmy byly stru¢né popsany
v kapitole 4.4.2. Vystupem této metody je pak vektor rotace a vektor posunu. Pomoci vektoru rotace
ovsem nejsme schopni uréit jednotlivé uhly, proto si jej musime pfevést na rota¢ni matici, a to pomoci
metody Rodrigues(). Pokud jiZ zname rota¢ni matici R:
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1 Tz T3

R=|T21 T2 T23 (5.2)
31 T32 733

pak si z ni uz mizeme spocitat konkrétni eulerovské thly pomoci nasledujicich rovnic [42]:

T
0, = tan™! (i) (5.3)

-7
6, = tan™! <%> (5.4)
VT3 133

0, = tan~1 (ﬁ) (5.5)

T11
V tuto chvili jiz zname hodnoty vSech tii thld. VSechny vypocty thla probihaji v radidanech, pro
¢loveka je vSak pfirozenéjsi reprezentace ve stupnich, proto je nakonec jesté potieba pievést vsechny
vypoctené uhly v radianech na stupne.

Obrazek 5.4: Ukazka aplikace s vypsanymi vyslednymi uhly natoceni hlavy pro obé metody.

Vystupem z této ¢asti tak budou pro obé metody hodnoty tii thld, které udavaji natoceni hlavy
pro vSechny tii osy. Vysledné uhly jsou pak vypsany do obrazku, pod kterymi je vykreslen
poloprithledny obdélnik. Pfipadné mohou byt vysledné tihly vypsany téz do konzole. Ukazka finalni
aplikace s vyznacenym obli¢ejem, vyznaenymi charakteristickymi body a vypsanymi thly pro obé
metody je zobrazena na obrazku 5.4.
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6 Testovani

Testovani bude rozdéleno na dvé ¢asti. V prvni ¢asti budu testovat detekci obliceju (kapitola 6.2),
porovnam ob¢ implementované metody a budu se snazit najit idealni nastaveni parametr. V druhé
¢asti budu testovat samotné ur¢ovani natoceni hlavy vici kamete (kapitola 6.3). Nejprve vsak budou
popsany pouzité datasety (kapitola 6.1).

6.1  Pouzité datasety

K testovani jsem pouzil dva referencni datasety. Prvni dataset obsahoval videa s hlavami lidi, u nichz
byly zméfeny konkrétni Eulerovy uhly natoeni hlavy, druhy dataset pak obsahuje fotografie
s vyznacenymi hlavami.

Jako referenéni dataset, ktery obsahoval konkrétni uhly natoceni hlav, jsem pouzil dateset od
GI4E [43]. Tento dataset obsahuje 120 videi, ktera zachycuji 10 osob (6 muzi a 4 Zeny), pticemz kazda
osoba natocila 12 videi. Kazdé video trva 10 s a je tvofeno 300 snimky. Celkové je tedy cely dataset
tvofen 36 000 snimky. Videa byla pofizena béznou webkamerou v rozliSeni 1280x720 pixeli.
Ke kazdému snimku jsou v pfislusném souboru ulozeny konkrétni hodnoty thli nato¢eni hlavy pro
vSechny tii osy. Pfesna hodnota uhlii natoceni hlavy byla uréena pomoci senzorit umisténych na hlave.
Malou nevyhodou tohoto datasetu je, Ze vSechny osoby, které se nachdzeji na videich, jsou europoidni
rasy. Ukazkové snimky z datasetu jsou zobrazeny na obrazku 6.1.

Obrazek 6.1: Ukazka snimku z datasetu od Gi4E [43].

Jako druhy referenéni dataset jsem pouzil volné dostupnou databazi obrazki, kterd byla
vytvotrena na University of Massachusetts [44]. Tato databaze obsahuje obrovsky pocet fotografii, které
jsou nashromézdéné z internetu. K samotnému testovani jsem vyuzil predpfipravené sady obrazki,
které obsahuji nahodné vybrané obrazky z databaze spole¢né s anotacemi obliceji. Pouzita sada
obrazkl, nad kterou budu provadét experimenty, obsahuje 712 fotografii s 959 obliceji. N&které
fotografie z tohoto datasetu jsou zobrazeny na obrazku 6.2.

6.2  Testovani detekce obliceji

Kazda lokalizace charakteristickych bodt v obli¢eji a nasledné urceni natoéeni hlavy se provadi vzdy
tam, kde byl pied tim detekovany oblicej. Proto je potieba mit kvalitni detektor obliceji, ktery detekuje
co nejvice spravnych obliceji a zarovei bude mit co nejmensi pocet faleSnych detekci. Navic je potieba,
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aby byl detektor schopen detekovat obli¢eje v co mozna nejvétsim uhlu. Takovy detektor se pokusim
najit pomoci testovani.

V prvni fadé¢ budu testovat kvalitu a rychlost detekce obliceji na béznych fotografiich a
porovnam oba pouzité detektory. Testovani budu provadét tak, ze na sadé fotografii vyhledam obliceje
pouzitim detektorii naimplementovanych v programu a ty pak porovnam se skute¢nymi obliceji, které
se nachazeji na fotografii. Pro kazdou fotografii automaticky ur¢im pocet spravnych pozitivnich detekci
(true positive - TP), nespravné uréenych pozitivnich detekei (false positive - FP) a nespravné uréenych
negativnich detekci (false negative - FN). Ktomu vyuziji dataset vytvofeny v University of
Massachusett s piedptipravenou sadou fotografii, ktera obsahuje 712 fotografii s 959 obliceji (kapitola
6.1). Fotografie s vyznacenymi referencnimi i detekovanymi obliceji z pouzitého datasetu jsou
zobrazeny na obrazku 6.2.

Obrazek 6.2: Ukazka obrazkt z druhého testovaciho datasetu. Cervené obdélniky znazoriiuji detekce

vypoctené programem a zelené obdélniky znazoriiuji referencni obliceje. Nalevo je obrazek se
spravnou detekci, druhy zleva je obrazek s nespravné uréenou negativni detekci, tfeti zleva je obrazek
s nespravn¢ uréenou pozitivni detekci a obrazek napravo obsahuje jak nespravné ur¢enou pozitivni
detekci, tak nespravné uréenou negativni detekci. Obrazky pouzity z [44].

Nejprve je poteba detekovat obliceje pomoci implementovanych detektord a tyto detekované
obliCeje je poté potfeba porovnat s anotovanymi obli¢eji z datasetu za uc¢elem nalezeni shodnych
obli¢eju. Problém je, ze oba obdélniky urcujici obli¢ej nebudou témé nikdy Gplné shodné. Proto jako
spravnou detekci beru tu, jejichz prinik obdélnik je alespon 40 %. Toto procento se mize zdat jako
malé, ale problém je, Ze ony anotace urcuji celou hlavu osoby, kdezto detektor nachazi pouze jeji
obli¢ej. Nasledné jsou pro kazdou fotografii spocteny spravné pozitivni detekce, nespravné pozitivni
detekce a nespravné negativni detekce a na konci testovani je vypsan soucet t€chto hodnot pro vSechny
testované fotografie.

K vyhodnoceni kvality detektort pouziji metriky precision, recall a F-measure. Precision udava
pravdépodobnost, Ze nahodné vybrana detekce je spravna. Vypocita se pomoci vzoroce [45]:

true positive

precision = (6.1)

true positive + false positive

Recall udava pravdépodobnost, ze nahodné vybrany obli¢ej je detekovan spravné. Vypocita se
pomoci vzorce [45]:

true positive
recall = — , (6.2)
true positive + false negative

41



Pokud jsou vypocitany hodnoty precision a recall, je vhodné urcit, jaky pomér té€chto hodnot je
nejvhodngéjsi. K tomu se nejcastéji pouziva F-measure, coz je harmonicky priumér hodnoty precision a
recall. Vzorec pro jeho vypocet vypada takto [46]:

precision - recall

F=2 (6.3)

precision + recall

Cim je hodnota F-measure bliZe 1, tim je dané nastaveni detektoru kvalitngjsi.

Nejprve provedu testovani detekce obliceji pomoci detektoru Viola-Jones naimplementovaného
pomoci knihovny OpenCV. U této implementace lze ménit hodnotu méftitka a pocet sousednich detekcei,
ktery je potieba proto, aby byla potencialni detekce prohlasena za oblicej. Testovani provedu postupné
pro 3 rizné hodnoty zmény méfitka, ato 1,05a 1,1 a 1,2. V kazdém méfitku pak budu testovat parametr,
ktery udava pocet sousednich oken, ktery je potieba k detekci obli¢eje. Tento parametr budu nastavovat
na hodnoty od 1 do 20. Zjisténé hodnoty zapisi do tabulky a dopoc¢tu k nim hodnoty precision a recall.

Prvni testovani jsem proved| pro hodnotu zmény méfitka 1,05. Pii nastaveni této hodnoty trvala
detekce predpiipravené sady obrazkid primérné 144 s. Pi zméné poctu oken nutnych k detekci se doba
detekce nemeni, ta je zavisla pouze na zmeéné hodnoty metitka. Naméfené hodnoty jsou zaznamenany
v tabulce 6.1, kde PO je pocet sousednich oken nutnych k detekci, DO jsou detekované obliceje, TP
(true positive) jsou spravné pozitivni detekce obliceje, FP (false positive) jsou nespravné pozitivni
detekce obliceje, FN (false negative) jsou nespravné negativni detekce a F je F-measure.

PO DO TP FP FN Precision | Recall F
1 1322 917 405 42 0,6936 0,9562 0,8040
2 1097 907 190 52 0,8268 0,9458 0,8823
3 1012 899 113 60 0,8883 0,9374 0,9122
4 970 891 79 68 0,9186 0,9291 0,9238
5 934 885 49 74 0,9475 0,9228 0,9350
6 914 875 39 84 0,9573 0,9124 0,9343
10 864 851 13 108 0,9850 0,8874 0,9336
20 796 794 2 165 0,9975 0,8279 0,9048

6.1: Tabulka detekce obliceji pomoci algoritmu Viola-Jones s krokem méfitka 1,05.

Nasledné jsem provedl| testovani s hodnotou méfitka 1,1. Pro toto méfitko trvala detekce vsech
obrazkl primérné 88 s. Namétené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce 6.2.

Posledni testovani detekce obli¢ejti pomoci algoritmu Viola-Jones jsem provedl s hodnotou
zmény méfitka 1,2. Zde byl primérny ¢as detekce 67 s. Naméfené hodnoty jsou zaznamenany v tabulce
6.3.

Dale provedu testovani detekce obliceji pomoci algoritmu HOG naimplementovaného pomoci
knihovny Dlib. U této implementace nejdou ménit zadné parametry, takze pouze spustim testovaci
program s predpfipravenym datasetem nad danou implementaci. Pak tedy vyslo, ze celkovy pocet
detekovanych obli¢eju je 897, pocet spravnych detekci obliceji (true positive) je 894, pocet
nespravnych pozitivnich detekci oblic¢ejt (false positive) je 3 a pocet nespravnych negativnich detekci
obliceji (false negative) je 65. Z danych vysledki pak lze spoéitat, Ze precision vychazi 0,9956, recall
vychazi 0,9322 a F-measure vychazi 0,9628. Celkovy ¢as béhu nad danou testovaci sadou byl 26 s.
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PO PD TP FP FN Precision | Recall F
1 1092 904 188 55 0,8278 0,9426 0,8815
2 966 883 83 76 0,9141 0,9208 0,9174
3 905 864 41 95 0,9547 0,9009 0,9270
4 878 855 23 104 0,9738 0,8916 0,9309
5 862 845 17 114 0,9803 0,8811 0,9281
6 849 836 13 123 0,9847 0,8717 0,9248
10 797 795 2 164 0,9975 0,8290 0,9055
20 674 674 0 285 1,0000 0,7028 0,8255

6.2: Detekce obli¢eji pomoci algoritmu Viola-Jones s krokem métitka 1,1.

PO PD TP FP FN Precision | Recall F
1 966 872 94 87 0,9027 0,9093 0,9060
2 887 854 33 105 0,9628 0,8905 0,9252
3 845 834 11 125 0,9870 0,8697 0,9246
4 818 813 5 146 0,9939 0,8478 0,9150
5 799 795 4 164 0,9950 0,8290 0,9044
6 775 772 3 187 0,9961 0,8050 0,8904
10 678 678 0 281 1,0000 0,7070 0,8283
20 376 376 0 583 1,0000 0,3921 0,5633

6.3: Tabulka detekce obli¢eji pomoci algoritmu Viola-Jones s krokem métitka 1,2.

Ze vSech naméfenych vysledkll jsem sestavil kiivky precision-recall (obrazek 6.3) a ROC
(obrazek 6.4). Pro algoritmus Viola-Jones je vytvorena kiivka pro kazdou zménu métitka a pak je jesté
vytvotrena jedna ktivka pro algoritmus HOG. U precision-recall kiivky vime, ze kazda kiivka za¢ina v
bodé [0,1] a kon&i v bodé [1,0]. Cim bliZe je tato kiivka k bodu [1,1], tim ji lze povaZzovat za méné
chybovou. ROC (receiver operating characteristic) kiivka je definovéna jako pomér nespravné
urcenych pozitivnich detekci k poméru spravné urcenych pozitivnich detekei (recall). U ROC kiivky
vime, Ze kazda kiivka za¢ind v bodé [0,0] a konéi v bodé [1,1]. Cim vic se tento druh k¥ivky bliZi bodu
[0,1], tim ji 1ze povaZovat za méné chybovou. [45]

Dale vytvoiim tabulku, ve které porovnam implementaci algoritmi Viola-Jones a HOG. Z Viola-
Jones vyberu pro kazdou zménu méfitka fadek s nejvyssi hodnotou F-measure a nakonec pfidam
hodnoty pro HOG. Do tabulky pfidam i ¢asy béhu nad testovacim datasetem (tabulka 6.4).

Z dané tabulky a danych precision-recall a ROC kiivek lze vy¢ist, Ze u implementace Viola-
Jones plati, ze pti zmensovani zmény metitka dochazi ke zkvalitnovani detekce, ovSem dochazi
K razantnimu zvySovani Casu. Ale i kdyZ nastavime zménu méfitka na 1,05, tak i pfesto dosahuje
implementace HOG mnohem lepsich vysledki a dokéze pracovat n¢kolikanasobné rychleji nez Viola-
Jones pfi nastaveni zmény méftitka na 1,2. Proto se implementace HOG zda byt kvalitnéjsi a vhodng&jsi
pro dal$i pouziti.
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Obrazek 6.3: Precision-recall kiivka.
1
0,9
0,8
® 0.7
IS
o 06
= V-11,05
‘5 05
8 V-i1,1
2 04 V-11,2
F o3 HOG
0,2
01
0
0 01 0,2 0,3 0,4 05 0,6 0,7 08 0,9 1
Fasle positive rate
Obrazek 6.4: ROC kiivka.
Algoritmus | ZM PO Precision Recall F-measure | Cas [s]
V-J 1,05 5 0,9475 0,9228 0,9350 147
V-J 11 4 0,9738 0,8916 0,9309 88
V-J 1,2 2 0,9628 0,8905 0,9252 67
HOG - - 0,9956 0,9322 0,9628 26

6.4: Tabulka porovnavajici jednotlivé nastaveni algoritmd.
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6.2.1

Ptedchozi testovani bylo provadéno na obecném datasetu, U kterého nebylo zndmo natoceni hlav. Pro
kvalitni urceni natoceni hlavy je potieba, aby detektor oblic¢ejit byl schopen detekovat obliceje v co
mozna nejveétsim thlu natoceni. Proto provedu jesté testovani detekce oblicejii na datasetu od Gi4E.
Tento dataset obsahuje hlavy nato¢ené v tthlu az do 45°. Testovani provedu tak, Ze budu zjistovat, ktery
detektor dokaze detekovat obli¢eje ve vétsim thlu natoceni hlavy. Postupné budu zvySovat prah, ktery
udéava soucet vSech thli natoceni hlavy, a budu zjistovat, ktery detektor dokaze detekovat vice obliceji
nato¢enych nad dany prah. Testovat budu detektor HOG a detektor Viola-Jones s nastavenou zménou
méfitka na 1,1 a poctem oken nutnych k detekci obli¢eje nastavenych na 4 okna. V tabulce 6.5 jsou pak
vidét vysledky daného testovani. Na obrazku 6.5 je pak graf znazornujici vztah mezi thlem natoceni
hlavy a hodnotou recall pro oba testované detektory.

Testovani detekce natocenych obliceji

PO TP -HOG Recall -HOG | TP -V-J Recall - V-J
0° 36000 35998 0,9999 33921 0,9423
25° 8015 8013 0,9998 5952 0,7426
30° 5442 5440 0,9996 3521 0,6470
35° 3756 3756 1,0000 1992 0,5304
40° 2449 2449 1,0000 952 0,3887
6.5: Tabulka zobrazuje, jak jsou detektory tispé$né pii natoceni hlavy nad uréitou mez.
1,0
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Uhel nato&eni hlavy [°]

Obrazek 6.5: Vztah mezi uhlem natoceni hlavy a recall pro Viola-Jones a HOG.

Z danych vysledka je patrné, ze implementace detektoru HOG dosahuje mnohem kvalitngjsich
vysledkl nez implementace detektoru Viola-Jones. HOG dokaze detekovat na testovacim datasetu
témét vSechny obliceje, a to nezavisle na uhlu natoceni hlavy, kdezto tispésSnost detektoru Viola-Jones
vyrazné klesa se zvétSujicim se thlem nato¢eni hlavy. Od thlu piiblizné 36° jiZz neni schopen detekovat
ani polovinu obli¢eji. Z tohoto divodu jsem se rozhodl, Ze pro finalni aplikaci budu jiz vzdy pouzivat
detektor HOG naimplementovany pomoci knihovny Dlib.
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6.3  Testovani urceni natoCeni hlavy vaci kamere

Vysledné testovani natoceni hlavy vi¢i kamete provedu na referenénim datasetu od Gi4E, jenz zna
ptesné hodnoty thlt natoceni hlavy. Testovani budu provadét pro obé implementace algoritmu.

O jak kvalitni detekei se jedna, budu vyhodnocovat na zakladé primérmé chyby a smérodatné
odchylky pro vSechny tfi osy. Primérna chyba pro kazdou osu se spocita jako primérna hodnota
absolutni hodnoty z rozdilu vysledki testovaného algoritmu vici referencnim vysledkdm:

N
1
czﬁz:lmk—rkl (6.4)
k=1

kde c je vysledna chyba pro danou osu, my je vysledna hodnota uhlu z mého programu pro k-ty vzorek,
1 je referencni hodnota ihlu pro k-ty vzorek a N je pocet vzorkd.
Smérodatna odchylka se pak spocita:

N

o= %Z(mk —0)? (6.5)

k=1

kde o je vysledna smérodatna odchylka pro danou osu, my, je vysledna hodnota tthlu z mého programu
pro k-ty vzorek, ¢ je praimérna chyba pro danou osu a N je pocet vzorkda.

Problémem je, Ze obé implementace vyjadiuji jinak uhel natoceni hlavy. Algoritmus zalozeny
na antropometrickych vlastnostech hlavy vyjadiuje uhel nato¢eni hlavy vzhledem ke kamete. Kdezto
algoritmus, ktery pouziva metodu PnP, vyjadfuje thel natoceni hlavy vzhledem k rovin€ kamery. Stejné
jsou uloZena referencni data v datasetu Gi4E. U datasetu Gi4E ale zname i piesnou pozici hlavy
Vv prostoru, proto je pro potieby testovani nutné k thlim z algoritmu zalozeného na antropometrickych
vlastnostech hlavy pficist thel, ve kterém se nachazi hlava vici kamete. Pro yaw se tento thel spocita:

e = tan~12 (6.6)
z
a pro pitch se tento uhel spocita:
X
{= tan‘lj—/ (6.7)

kde € a ¢ jsou uhly, v niz se hlava odchyluje od stiedové osy kamery a x, y a z jsou pozice hlavy od
ohniska kamery ziskané z databaze od Gi4E.

Samotné testovani budu provadét pro oba implementované algoritmy a budu u nich ménit rizné
parametry za ucelem co nejptresnéjsiho odhadu uhli. Dale budu méfit, jak dlouho primérné trva
vypocet uhll natoceni pro jednu hlavu.

Konkrétné u algoritmu zaloZzeného na antropometrii hlavy budu zkoumat, zda u vypoctu yaw
dosahnu lepsich vysledkn, kdyz zvolim bod ve stiedu obli¢eje jako $picku nosu (z obrazku 4.2 bod 31)
nebo bod pod $pi¢kou nosu (z obrazku 4.2 bod 12).

U algoritmu, ktery funguje na principu nataceni modelu hlavy, budu testovat rizné metody pro
feSeni problému PnP, jenz jsou implementovany v metodé solvePnP (), jmenovité Irerative, EPnP a
DLS. Dale budu testovat jaky vliv ma na kvalitu vypoc¢tu pocet zvolenych bodi pro feSeni PnP.
Testovani nejprve provedu pouze s péti body, konkrétné se bude jednat o koutky ust (body 19 a 20),
vnéjsi koutky o€i (body 1 a 4) a Spicku nosu (bod 31). Poté pfidam mezi testované body bradu (bod 25)
a nakonec pfidam bod nachézeji se na kofenu nosu (bod 11).
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Vysledky testovani algoritmu zaloZeného na antropometrii hlavy jsou zobrazeny v tabulce 6.6.
Vysledky testovani algoritmu, ktery funguje na principu natac¢eni modelu hlavy, jsou zobrazeny
v tabulce 6.7. V tabulce 6.8 jsou pak zobrazeny Casy, jak dlouho pramérné trva vypocet uhli natoceni

pro jednu hlavu pro testované algoritmy.

Stiedovy Roll - Roll - Yaw — Yaw — Pitch — Pitch —

bod pro Pr.chyba | Smér. Pr.chyba | Smér. Pr.chyba | Smér.

Yaw [°] odch. [°] [°] odch. [°] [°] odch. [°]
Pod nosem 0,831 0,649 2,084 2,108 6,689 4,240
Spicka nosu 0,831 0,649 2,116 1,934 6,689 4,240

6.6: Tabulka zobrazujici vysledky testovani pro algoritmus zalozeny na antropometrii hlavy.

Metoda | Pocet Roll - Roll - Yaw — Yaw — Pitch — Pitch —
PnP bodii Pr.chyba | Smér. Pr.chyba | Smér. Pr.chyba | Smér.
[°] odch. [°] | [°] odch. [°] | [°] odch. [°]

Iterative 5 95,815 88,652 5,700 8,393 10,036 17,138
EPnP 5 0,856 0,783 3,347 3,465 7,441 4,748
DLS 5 0,856 0,783 3,347 3,465 7,441 4,748
Iterative 6 14,096 45,902 2,359 3,040 8,694 8,773
EPnP 6 1,099 0,947 3,132 3,316 7,020 4,807
DLS 6 1,099 0,947 3,132 3,316 7,020 4,807
Iretative 7 58,473 83,015 3,406 4,002 7,757 4,720
EPnP 7 1,214 1,055 3,290 3,299 7,049 4,848
DLS 7 1,214 1,055 3,290 3,299 7,049 4,848

6.7: Tabulka zobrazujici vysledky testovani pro algoritmus, ktery funguje na principu nataceni
modelu hlavy.

Algoritmus Cas [ps]

zaloZeny na antropometrii hlavy 0,771
PnP — Iteratice 274,247
PnP — EpnP 86,837
PnP - DLS 87,956

6.8: Tabulka zobrazujici primérnou dobu trvani vypoétu nato¢eni pro jednu hlavu pro rizné
algoritmy.

Pro algoritmus zalozeny na antropometrii hlavy Ize z tabulky 6.6 vy¢ist, ze tento algoritmus ma
pomérné malou chybovost a primérny ¢as vypoctu natoéeni hlavy je velmi nizky. Také jsem zjistil, ze
jestli zvolime jako stiedovy bod pro vypocet yaw bod nachazejici se pod Spickou nosu nebo bod na
S§picce nosu, tak pokud spravné dopocitame konstantu k, tak na vysledny tihel yaw to ma minimalni
vliv.
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V tabulce 6.7 1ze vidét, Ze jednoznacéné nejhorsi metoda pro vypocet PnP je metoda Iterative.
Nejhorsich vysledkii dosahuje zejména pro roll, to je zptisobeno hlavné proto, Ze u roll dochazi ¢asto
k vypoctu thlu s chybou 180°. U metod EPnP a DLS zase mizeme vidét, Ze jejich chyby jsou naprosto
totozné a Cas vypoctu je také témet stejny. Z toho Ize usuzovat, Ze se jedna o chybu OpenCV a ve
skute¢nosti se jedna o jednu a tu samou metodu. Z téchto metod I1ze vycist, Ze nejlepsich vysledki jsou
schopny dosahnout, pokud se pouzije 6 bodu, a to levy a pravy koutek ust, levy a pravy koutek oka,
§picka nosu a brada.

Pokud porovname prumérnou chybu v§ech metod, tak nejnizsi chybovost vychazi pro algoritmus
zalozeny na antropometrii hlavy, tésné za nim je metoda EPnP (respektive DLS) a nejhtie je na tom
metoda Iterative. Pokud porovname primérny ¢as vypoctu nato¢eni pro jednu hlavu, tak jednoznacné
nejrychlejsi je algoritmus zalozeny na antropometrii hlavy. To je zplisobeno zejména tim, Ze se jedna
o jednoduchy algoritmus, ktery neni iterativni.

Nejvetsi praimérna chyba a nejveétsi smérodatna odchylka vychazi u vétsiny algoritmu pro pitch.
Pokud si v§ak spoc¢teme smérodatnou odchylku pro pitch pro kazdou osobu zvlast, tak nam vyjde
mnohem niz8i. To je zpisobeno zejména tim, ze kazdy ¢lovék ma jiny tvar hlavy. U pitch je to
zpusobeno pievazné tim, ze vypocet pitch je zavisly zejména na nose. Pokud ma tedy nékdo nos vyse
nez je prumér, tak pro tohoto ¢lovéka bude hodnota pitch vzdy o néco vétsi nez u ostatnich a naopak.
Z tohoto diivodu je velmi obtizné dosahnout toho, aby pro kazdého ¢loveka byla pfi stejném natoceni
hlavy v ose pitch spoc¢tena stejna hodnota pro pitch.

6.3.1  Porovnani vysledki na datasetu Gi4E

Pro zji$téni Gisp€Snosti vypocltl je vzdy vhodné porovnat vlastni vysledky s vysledky ostatnich. K tomu
pouziji tabulku, ktera se nachazi na strankach datasetu Gi4E. Tabulka obsahuje 4 rtizné implementace
a pro kazdou z nich je spoéitana pramérna chyba pro roll, yaw a pitch. Tato tabulka vypada takto:

e Roll — Yaw — Pitch —
Pouzita metoda
Pr. chyba [°] Pr. chyba [°] Pr. chyba [°]
Posit + ASM 2D + BFM Model 1,12 2,97 4,04
Posit + AAM 2D + BFM Model 1,74 2,30 6,01
Posit + ASM 2D + Cylindrical Model 1,14 3,56 5,52
Posit + AAM 2D + Cylindrical Model 1,74 3,68 8,83

6.9: Tabulka zobrazujici primérné chyby 4 implementaci na datasetu Gi4E [43].

Pokud porovnam vysledky zmého programu svysledky vtabulce 6.9, tak mnou
implementovany algoritmus zalozeny na antropometrii hlavy dosahuje nejlepsich vysledka pro roll a
yaw a mirné podprumérnych vysledkt dosahuje pro pitch.
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! Z.avér

Cilem této prace bylo vytvofit aplikaci, ktera by byla schopna ur¢it uhel natoéeni hlavy v zaznamu
potizeném bezpecnostni kamerou. To provadim tak, Ze nejprve detekuji oblic¢eje ve snimku, v kazdém
obliceji pak lokalizuji charakteristické body a na zakladé téchto bodii ur¢im vysledny uhel natoceni
hlavy.

Pro detekei oblicejt jsem pouzil algoritmus Viola-Jones a algoritmus zalozeny na histogramech
orientovanych gradient (HOG). Testovanim jsem zjistil, ze algoritmus HOG dokaze spravné detekovat
vetsi pocet oblicejt oproti algoritmu Viola-Jones, zejména pak oblicejii nato¢enych pod veétsim tthlem,
navic je HOG mnohem rychlejsi.

K lokalizaci charakteristickych boda jsem pouzil algoritmus ,,One Millisecond Face Alignment
with an Ensemble of Regression Trees®, ktery je oproti jinym algoritmiim fungujicich na principu
aktivni Sablony rychlej$i. Pfi Uspésné detekci obliceje dokaze tento algoritmus lokalizovat
charakteristické body témét bezchybné.

K samotnému urceni natoCeni hlavy jsem naimplementoval dva algoritmy. Prvni algoritmus
pocita uhel natoceni hlavy na zakladé antropometrickych vlastnosti hlavy. Druhy algoritmus se snazi
natacet model hlavy tak, aby co nejvice odpovidal hlavé na snimku. Tento algoritmus pouziva pro
urceni spravné pozice hlavy algoritmus Perspective-n-Point (PnP). Testovanim na referen¢nim datasetu
jsem provétil oba implementované algoritmy a zjistil jsem, Ze oba dosahuji kvalitnich vysledkd. O néco
lepSich vysledkd dosahl algoritmus fungujici na zaklad¢é antropometrickych vlastnosti hlavy. Primérna
chyba tohoto algoritmu oproti referenéni vysledkim byla pro roll 0,831°, pro yaw (azimut) 2,084° a
pro pitch (elevace) 6,689°, coz byly pro hodnoty roll a yaw nejlepsi vysledky ze vsech algoritmu
testovanych na stejném datasetu. Dalsi vyhodou tohoto algoritmu je, ze pracuje velmi rychle. Urcit tihel
natoceni jedné hlavy mu v priméru zabere 771 ns. Takto rychlého ¢asu bylo dosazeno tim, Ze se
nejedna o itera¢ni algoritmus. Proto takovyto algoritmus muZe byt vhodné pouzit pro real-time aplikace
nebo pro zafizeni s malym vypocetnim vykonem.

Tato prace mlize mit do budoucna piinos pii zdokonalovani metod pro rozpoznavani a
identifikaci osob. Ziskané vysledky mohou mit pozitivni vliv na zlepSeni vyuzitelnosti dat
Z bezpec¢nostnich kamerovych systém, napiiklad pro strojové rozpoznavani osob.

Do budoucna by se dala aplikace rozsitit o dalsi algoritmy k urceni natoceni hlavy viici kamete.
Dale by se mohly natrénovat klasifikatory, které by byly schopny detekovat hlavu i z profilu.
V neposledni fadé by se dala aplikace rozsitit o grafické uzivatelské rozhrani.
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A Obsah CD

e src — zdrojové kody programu

e bin — spustitelné soubory

e doc — zdrojové soubory textu prace

e dataset — referen¢ni dataset, na kterém bylo provadéno testovani
e DP_Ondrej_Blucha.pdf — text diplomové prace

e readme.pdf — pokyny pro praci s programem
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B

Pievzato z [29].

Tabulky s antropometrii hlavy

1 Head breadth. The maximum breadth of the head,
usually above and behind the ears.

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th
A Men cm 13.9 14.3 15.2 16.11 6.5
(in) (5.1) (5.6) (6.0) (6.3) (6.5)
B Women cm 13.3 13.7 14.4 15.3 16.7
(in) (5.2) (5.4) (5.7) (6.0) (6.1)

2 Interpupillary breadth. The distance between the

centers of the pupils of the eyes (the eyes are looking
straight ahead).
Percentiles
Sample ist S5th__50th 95th  99th
A Men cm 5.7 5.9 6.5 7.1 7.4
(in) (2.2) (2.3) (2.7) (2.8) (2.9)
B Women cm 5.5 5.7 6.0 6.9 7.0
(in) (2.8) (2.2) (2.4) (2.7) (2.8)

3 Face breadth (bizygomatic). The breadth of the face,
measured across the most lateral projections of the
cheek bones (zygomatic arches).

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th
A Men cm 128 13.2 14.0 15.0 15.4
(in} (5.0) (5.2) (5.5) (5.9} (6.1)
B Women cm 12.1 12.3 12.8 14.0 15.4
(in) (4.8) (4.8) (5.1) (5.5) (5.7)

4 Face length (menton-sellion). The vertical distance
from the tip of the chin (menton) to the deepest point
of the nasal root depression between the eyes

(sellion).
Percentiles
Sample 1
A Men cm 10.8 11.2 12.2 13.3 13.7
(in) {4.3) (4.4) (4.8) (5.2) (6.4)
B Women cm 10.1 10.4 11.3 12.4 12.9
(in) (3.4} (4.1} (4.5) (4.9) (5.1}
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Exhibit 14.3.2.1 (continued) Static human physical characteristics (head)

Biocular breadth. The distance from the outer corners
of the eyes {right and left ectocanthi).

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th  99th

Men cm 11.0 11.3 12.2 131 13.6
{int {4.3) (4.5) (4.8) (5.2) (5.4)

Women cm 10.8 11.1 11.6 12.9 13.3
(in) (4.3) (4.4) (4.3) (5.1) (6.3)

Bitragion breadth. The breadth of the head from the
right tragion to the left. (Tragion is the cartilaginous
notch at the front of the ear).

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th

Men cm 13.1 135 145 155 15.9
(in} (6.2} (5.3) (5.7) (6.1) (6.3)

Women cm 125 12.8 13.3 14.3 15.0
tin) (4.3} (5.4) (5.4) (5.7) (5.9)

Glabella to back of head. The horizontal distance
from the most anterior point of the forehead between
the brow-ridges (glabella} to the back of the head,
measured with a headboard.

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th _ 99th

Men cm 18.3 18.8 20.0 21.1 21.7
(in) (7.2) (7.4) (7.9) (8.3) (8.5}

Women cm 17.5 18.0 19.1 20.2 20.7
(in}) (6.9} (7.1) (7.5} (8.0 (8.1)

Menton to back of head. The horizontal distance
from the tip of the chin (menton) to the back of the
head, measured with a headboard.

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th

Men em 15.7 16.5 18.2 20.0 20.7
(in} (6.2) (6.5) (7.2) (7.9 (8.2)

Women ¢cm 15.2 15.8 17.3 18.9 19.6
(in) (6.0 (6.2) (6.8) (7.4) (7.7)
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Exhibit 14.3.2.1 (continued) Static human physical characteristics (head)

9 Sellion to top of head. The vertical distance from the
nasal root depression between the eyes (sellion), to
the ievel of the top of the head, measured with a
headboard.
Percentiles
Sample Ist 5th  50th 95th  99th
A Men cm 9.7 10.1 11.2 124 12.9
(in) (3.8) (4.0 (4.4) (4.9) (5.1)
B Women cm 9.0 95 10.5 11.7 12.2
{in) (3.5) (9.5) (4.1) (4.6) (4.8)
10 Stomion to top of head. The vertical distance from
the midpoint of the lips (stomion) to the level of the
top of the head, measured with a headboard.
Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th  99th
A Men cm 16.9 17.4 186 19.9 20.6
{in) (6.7) (6.6} (7.3) (7.8) (8.1)
B Women cm 15.7 16.3 1756 18.8 19.4
(in) (6.1) (6.4) (6.9) (7.4 (7.6)
11 Sellion to back of head. The horizontal distance from
the nasal root depression between the eyes (sellion),
to the back of the head, measured with a headboard.
Percentiles
Sample 1st S5th 50th 95th 99th
A Men cm 18.0 18.5 19.7 20.9 21.4
(in) (7.1) (7.3) (7.8) (8.2) (8.4)
B Women cm 17.4 17.8 18.9 20.0 20.5
(in) (6.6) (7.1} (7.4) (7.9) (8.4)
12 Pronasale to back of head. The horizontal distance
from the tip of the nose (pronasale) to the back of the
head, measured with a headboard.
Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th
A Men cm 20.0 205 22.0 23.2 23.9
(in) (7.9) (8.1) (8.7) (9.1) (9.4)
B Women ecm 19.2 19.7 21.0 22.2 22.8

(in} (7.6} (7.8) (8.3} (8.7 {9.0)




Exhibit 14.3.2.1 (continued) Static human physical characteristics (head)

13

13 Head length. The maximum length of the head;
measured from the most anterior point of the
forehead between the brow-ridges (glabella) to the
back of the head (occiput).

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th 99th

A Men cm 18.0 18.5 19.7 20.9 21.3
(in} (7.1} (7.3) (7.8) (8.2) (8.4}

Women cm 17.2 17.6 18.7 19.8 20.2
(in) (6.8) (7.0) (7.4} (7.8) (8.0)

Menton to top of head. The vertical distance from
the tip of the chin (menton) to the level of the top of
the head, measured with a headboard.

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th _ 99th

Men cm 21.2 21.8 23.2 247 26,6
(in) (8.4) (8.6) (8.6) (9.1) (9.4)

B Women cm 19.8 204 21.8 23.2 23.8
(in) {7.8) (8.3} (8.6) (9.1} (9.4)

15 Menton-crinion length. The vertical distance from the
bottom of the chin {menton) to the midpoint of the
hairline (crinion).

Percentiles

Sample 1st 5th 50th 95th 99th

A Men cm 16.6 17.4 191 20.9 21.6
(in) (6.5) (6.9} (7.5) (8.2) {8.5)

B Women cm 156 16.1 17.7 19.2 19.9
(in) (6.1) (6.3) (7.0) (7.6) (7.8)

16 Menton-subnasale length. The distance from the
bottom of the chin (menton) to the base of the nasal
septum (subnasale).

Percentiles
Sample 1st 5th 50th 95th  99th

A Men cm 6.1 6. 7.3 8.3 8.7
(in} (2.4} (2. (2.9) (3.3) (3.3)
6
2

5
7
.0 6.5 7.8 8.3
4

B Women cm 5.7 .
4 (2.7) (3.1} (3.8)

(inb (2.2)
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