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Anotace

Tato prace se zamétuje na metody ziskdvani, zpracovani a naslednou klasifikaci troj-
rozmérnych dat tvaru lidského obliceje. Je zde popsan také vhodny algoritmus pro
prizpusobeni 3D dat potizenych zaiizenim Kinect Xbox360 modelu vytvoreného univer-
zitou v Baselu, ktery je modifikovan pomoci implementace hloubkového ofezu a volnosti
v pohybu. Pro pfizpusobeni je vyuzit algoritmus simulovaného zihéni, pomoci kterého
jsou zpracovana realna data celkem deviti ruznych osob. Nasledné klasifikace téchto
dat probihd pomoci tii typu klasifikatoru, z ¢ehoz nejlepsi vysledky poskytuje SVM
klasifikator.

Klicova slova

3D data, 3D rekonstrukce, tvarovatelny model lidského obliceje, prizpusobovani modelu,
klasifikace, rozpoznavani obrazu

Summary

This thesis is focused on methods of capturing, editing and subsequent classification of
three-dimensional shape data of a human face. There is also described an algorithm for
fitting 3D data captured by device Xbox360 Kinect to model created by University in
Basel, which is modified by implementing crop in depth and possibility of movement.
Algorithm of simulated is used fitting 3D data. By using this algorithm we compile real
data of nine different people. Subsequent classification of these data is made by using
three types of classifiers, from which the best results are obtained by SVM classifier.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace plynule navazuje na moji bakalarskou praci, pficemz se ji snazi rozsitit a
odstranit jeji problémy. Cilem je tedy hloubéji prostudovat stavajici metody a zafizeni,
slouzici k ziskavani a naslednému zpracovani vizualnich dat lidské tvare. Déale se prace
zabyva moznostmi klasifikace téchto dat.

Mym ukolem bylo ptizpusobenim vhodného modelu data lidského obli¢eje zpracovat
s co nejmensi chybou a zaroven s rozumnymi ¢asovymi naroky. Na rozdil od BP byla al-
goritmu dodana volnost pohybu a natoc¢eni modelu. Déle byla implementovana moznost
zmény meéritka a vylepsen ofez modelem vygenerovanych instanci. Dalsim zlepsenim je
moznost oznacit na snimku tzv. referencni body, které prispivaji ke zlepsSeni finalniho
reSeni.

Snimky realnych osob byly potizeny zatrizenim Kinect Xbox360, které bylo shledano
jako vhodné a zaroven dostupné. Posléze jsem vybral vhodny klasifikator a ¢ast ziskanych
dat vyuzil k jeho natrénovani. Zbytek dat dale poslouzil k experimentalni klasifikaci. Pro
klasifikaci jsem nejprve vybral modifikovany k-means klasifikator, ktery sice nevykazoval
dramatické nedostatky,nicméné jsem zde stale vidél prostor pro zlepseni. To pfinesl az
SVM klasifikator, ktery poskytuje velice uspokojivé vysledky.

Animaé¢ni model byl ponechan puvodni model z BP, ve které byl zvolen 3D face
model vyvinuty na univerzité v Baselu, a to nejen kvili jeho dostupnosti, ale také pro
to, ze jeho uzivatelské prostiedi je velmi piijemné a lehce modifikovatelné, cehoz bylo
dale hojné vyuzito. Tento model také nabizi mnoho moznosti zobrazeni lidského obliceje,
a to véetné jeho textury, ktera vsak nebyla vzhledem k cili prace vyuzita.

Jako vyvojové prostiedi byl vybran MATLAB, a to hned z nékolika duvodu. Za prvé,
kvuli jeho efektivité, co se tyce zpracovani matic, za druhé, vzhledem k faktu, ze vybrany
Baselsky model také vyuziva toto vyvojové prostiedi a za treti, kvuli prehlednosti a
uzivatelsky pratelskému rozhrani, které MATLAB nabizi.



Kapitola 2

Kolekce trojrozmeérnych dat

Trojrozmérna data maji v dnesni dobé Siroké vyuziti, v poslednich letech predevsim v
zébavnim prumyslu (filmy, pocitacové hry), prumyslovém designu, v lékarstvi (model
protézy) a nebo napiiklad pii ndvrzich prototypu. S tim vsim je spojen i fakt existence
mnoha rozlicnych metod na jejich pofizovani a zpracovani. Pokusil jsem se tyto metody
prostudovat, pricemz jsem se zaméril predevsim na ty vyuzitelné pro snimani lidské
tvare [10].

2.1 Metody ziskavani obrazovych dat lidského obliceje

Oproti minulosti zaznamenaly nové technologie poslednich let znatelné zlepseni snimka,
a to predevsim v oblasti rozliseni a pfesnosti. Diky tomuto faktu lze nékteré z téchto
metod vyuzit na ziskavani trojrozmérnych dat lidského obliceje, coz diive nebylo dost
dobie mozné, vzhledem k absenci dostatecné presnosti pro zpracovani ¢i rozpoznani
téchto obrazovych materiali. Nyni uvadim nékolik metod pouzivanych k pofizovani
vizualnich dat lidského obliceje.

2.1.1 Stereofotogrammetrie

K pofizeni trojrozmérnych dat mohou byt pouzity tzv. stereo pary obrazu [13]. Stereofo-
togrammetrie, zaloZzend na navzajem se prekryvajicich obrazcich, je zakladni metoda pro
ziskavani 3D dat s pouzitim 2D obrazu, vychazi tedy z faktu, ze "normélni” fotografie
zachycuje vérny 2D obraz objektu, jako je tomu i u naSeho oka. To, ze ¢lovék vidi ve
3D, je zpusobeno tim, ze kazdé z nasich o¢i pofizuje tento obraz z jiného mista. Cim je
objekt k nasim oc¢im blize, tim vice je navzajem v obrazech z kazdého oka posunut. A
presné na tomto jevu pracuje stereofotogrammetrie.

Metoda husté 3D rekonstrukce

Nejpouzivanéjsi metodou stereofotogrammetrie je metoda husté 3D rekonstrukce. Pti
jejim pouziti vétsinou pracujeme se dvéma, ale muzeme i s vice snimky daného sub-
jektu. Prvnim krokem je nalezeni jednotlivych korespondenci mezi obrazy, viz obr. 2.1
tedy body, které jsou ve skutecnosti na realném objektu identické. Pro hledani téchto
korespondenci existuje nékolik metod, z nichz jmenujme napiiklad metodu SIFT [13].



Problém v této ¢asti nastava, pokud se nékolik vyznamnych bodu sparuje chybné, po-
tom muze dojit k tomu, ze vysledek je Spatny. Dalsim krokem je potizeni disparitni
mapy meéfeného subjektu. I zde dochazi k problémum a to v pripadé, ze na pozoro-
vaném objektu je malo vyznacnych bodu. Proto je leckdy pouzita textura, ktera je na
foceny predmét promitnuta, ¢imz dojde k vysokému narustu korespondujicich bodu. Po-
slednim krokem je pouziti filtru, ktery nam zajisti doplnéni chybéjicich dat a premazani
chybnych bodu.

Obrazek 2.1: Ukazka stereofotografie s vyznamnymi body a jejich korespondencemi

2.1.2 3D sken

Dalsim velmi rozsifenym pfistupem je ziskani trojrozmérnych dat pomoci 3D skenert.
Ke zkonstruovani téchto skeneru existuje mnoho rozliénych technologii, pricemz kazda
ma svoje vyhody, nevyhody a cenu. I pfesto, Zze se tato technologie v poslednich letech
vyviji milovymi skoky, stale existuji u vétsiny téchto pristroju jista omezeni a problémy,
a to napiiklad pti skenovani pruhlednych, tipytivych nebo cirych objekti. Ukolem 3D
skeneru je vlastné ziskdni sité bodu na povrchu skenovaného objektu (jedna se soubor
tfidimenziondlnich dat). Tyto body mohou byt pozdéji pouzity pro extrapolaci tvaru
skenovaného predmétu (tomuto procesu se iika rekonstrukce). Nékteré skenery snimaji
i barvu v kazdém bodé vysSe zminéné sité. V takovém piipadé muze byt pozdéji zre-
konstruovana i textura. 3D skenery se ve skutecnosti velmi podobaji kameram, s tim
rozdilem, ze icelem kamery je zachytit barvu objektu, zatimco skener snima vzdélenost
kazdého bodu predmétu od néj (neboli obrazek ze skeneru popisuje vzdalenost kazdého
bodu povrchu snimaného objektu). Tento udaj a fakt, ze je kazdy bod navic skenerem
zasazen do sférického souradného systému, plné popisuje polohu kazdého bodu sité v
prostoru.

Pokud chceme kompletni 3D obraz subjektu, vétSinou nestac¢i pouze jediny sken,
ale je jich potieba vice, nékdy i nékolik desitek. VSechna tato vicenasobné skenovani
musi mit néjaky spoleény referenéni systém (¢asto nazyvany registrace), diky kterému
mohou byt pozdéji jednotlivé skeny zkombinovany. Jak jiz bylo feceno, existuje cela
rada technologii 3D skenovani. Tyto technologie se obvykle déli na kontaktni a bezkon-
taktni 3D skenery. Vzhledem k obsahu této prace a vyuzitelnosti se ddle zabyvam pouze
bezkontaktnimi 3D skenery.

Laserovy skener (Time-of-flight scanner)

Tento skener vyuziva laser ke zkoumani daného subjektu, pricemz jeho hlavni souc¢astkou
je laserovy dalkomér. Ten funguje na principu méreni doby, za kterou svétlo urazi



vzdalenost k povrchu objektu a zpatky. Jelikoz rychlost svétla je znamad, vypocte se
potom vzdalenost daného bodu na povrchu télesa jednoduse d = %t . Dalkomeér vsak
detekuje pouze vzdalenost jednoho bodu pifmo ve sméru pohledu, proto je potieba bud
otacet primo jim, a nebo, coz je ¢astéjsi pripad, lze pohled dalkoméru ovlivnit pomoci
systému pohyblivych zrcadel. Obrovskou vyhodou tohoto skeneru je jeho rychlost. Ty-
picky model dokéaze sejmout 10 az 100 tisic bodu za vtefinu. Mezi dalsi vyhody patii
jeho dosah, diky némuz je ho mozné vyuzit naptiklad pro skenovani budov. Naopak jeho
nevyhodou je pomérné nizka presnost.

Triangulaéni skener

Jedna se také o skener vyuzivajici laser, viz obr. 2.2, avSsak mé naprosto odlisné vlast-
nosti nez laserovy skener, tzn. dokaze snimané objekty zachytit s vysokou presnosti,
avSak jeho dosah je velmi omezeny. Srdcem triangula¢niho skeneru je opét laserovy
dalkomeér, ale dale vyuziva také fotoaparat, ktery snima misto, na které laser sviti. V
zavislosti na vzdéalenosti skenovaného subjektu se laserova tecka na jeho povrchu objevi
na urcitém misté snimku fotoaparatu. Tato technika se nazyva triangulace pravé proto,
ze fotoaparat, laserovy emitor a laserovy bod tvori trojihelnik. Mezi triangulaéni skeny
patii naptiklad ABW-3D, ktery byl pouzit pro porizeni dat Baselského modelu, ktery
je dale vyuzivan v této praci.

Obrazek 2.2: Triangula¢ni skener

Svételny skener (Structured-light scanner)

Tento typ skenertu vrhé na predmét svazek svétla a sleduje, jak je svétlo zdeformovano
na jeho povrchu. Svazek muze byt jednorozmérny a nebo dvourozmérny. Nespornou
vyhodou tohoto typu je jeho rychlost, tim Ze najednou neskenuje pouze jeden bod, nybrz
vice bodu nebo dokonce celé zorné pole. To také snizuje nebo zcela eliminuje problém



zkresleni pohybu. Nékteré soucasné systémy jsou dokonce schopny snimat pohybujici se
objekty v realném case. Real-time skenery byly vyvinuty pro zachyceni a rekonstrukci
dynamickych objektt, kde potfebujeme vysokou hustotu informace — napiiklad vyrazy
lidského obliceje. Nejlepsi real-time skenery zvladaji ziskavat skeny rychlosti 120 obrazu
za sekundu.

v

2.2 Porizeni vlastnich trojrozmeérnych dat popisujici
povrch lidské tvare

Jiz v bakalarské praci byl feSen problém s hledanim vhodného piistroje pro porizeni
vlastni kolekce dat. Po nékolika rozliénych navrzich byl zvolen Kinect Xbox360. Kinect
byl vybran nejen pro jeho dostupnost, ale také pro relativné kratky snimaci ¢as. Vzhle-
dem k tomu, ze by ndmi vyvijeny algoritmus mél mit praktické uplatnéni, jsou obé tyto
skutecnosti velmi zadouci.

2.2.1 Kinect Xbox360

Kinect, viz obr. 2.3, byl puvodné vyvinut jako vstupni zafizeni k herni konzoly Xbox360
schopné snimat hractuv pohyb [2][10]. Jeho zdkladem je webova kamera, kterd uzivateli
umoznuje ovladat a pracovat s Xbox360, aniz by ¢lovék musel pouzit jakykoliv jiny herni
ovlada¢, pouze pomoci gest a prirozenych pohybiu. Projekt byl tedy zaméfen k rozsitent
typické hracské zakladny, coz se podle statistik také povedlo (v prvnich 60 dnech na trhu
se prodalo neuvéritelnych 8 milionu kusit, ¢imz se zapsal do Guinessovy knihy rekordu
jako nejrychleji prodavany elektronicky vyrobek).

Obréazek 2.3: Zarizeni Kinect Xbox360

Zakladem tohoto pristroje je 3D svételny skener. Pouziva svazek strukturovaného in-
fracerveného svétla a je schopen zaznamendavat pohyb uzivatele real-time. Déle je piistroj
vybaven RGB kamerou a mikrofonem, diky ¢emuz je Xbox360 schopny rozpoznat po-
hyb celého téla nebo obliceje, ale také je schopny rozpoznat lidsky hlas. Puvodni verze
Kinectu moznost rozpoznani hlasu neméla, nicméné pozdéji bylo rozhodnuto, ze bude
implementovana do vSech novych vyrobku. Akustické zafizeni je nyni schopno hlas nejen
lokalizovat, ale také potlacit okolni sumy. Mikrofon obsahuje ¢tyti mikrofonni kapsle a
operuje s 16-bitovym zpracovanim zvuku se vzorkovaci frekvenci 16kHz. Vzhledem k
nasim zameérum byl vSak mikrofon pro dalsi praci irelevantni.

Samotné hloubkové ¢idlo se sklada z infracerveného laserového projektoru v kombi-
naci s monochromatickym (tzv. snima dany objekt ve stupnich sedi) CMOS senzorem,
ktery je schopny snimat video za jakykoliv svételnych podminek. Senzor Kinectu ma
rozsah 1.2 — 3.5 m s puvodnim softwarem od vyrobce. Vyrobcem bylo rozhodnuto, ze
vystupni obraz Kinectu bude video o obnovovaci frekvenci 30Hz a s rozlisenim 640x480



pixelu. Senzor ma zdkladni zorné pole 57° horizontalné a 43° vertikalné, ale mechanicky
pivot je schopen natocit senzor o dalsich 27° nahoru a doli. To znamend, ze pfi mi-
nimalni pozorovaci vzdalenosti, ktera je ptiblizné 0.7 m je rozliSeni senzoru zhruba 1,3
mm na pixel. Co se tyce softwaru dodavaného od vyrobce, tak podle prodejce dokaze
soucasné sledovat az 6 lidi, z ¢ehoz u dvou z nich zvlada aktivné sledovat i jejich gesta
a obliceje.

V bakalarské praci se Kinectem potizena data ukazala jako lehce potiditelna a jed-
noduse zpracovatelna, avsak prindsejici i urcité nedostatky. Mezi ty pattil napiiklad
fakt, ze minimalni snimaci vzdalenost je, jak jiz bylo fe¢eno, 0.7 metru, coz znamena,
ze oblicej snimaného subjektu zabirda minoritni ¢ast porizeného snimku. Déle obcas
dochézi ke vzniku tzv. dér ve snimku, cemuz se nastésti dé zabranit vhodnym vybérem
snimka pfed zpracovanim. Resenim téchto problému by byl novy Kinect for Windows,
ktery disponuje vylepsenou kamerou a novym ¢idlem diky ¢emuz lze snimat obraz uz na
vzdalenost 40 cm bez ztraty ostrosti. Bohuzel se toto zafizeni nepodafilo pro nase ucely
sehnat, proto jsme se museli spokojit se starsim modelem.

2.2.2 Porizeni snimku

Pro tcely této diplomové prace jsem poridil snimky nékolika ruznych osob pomoci jed-
noduchého skript v programovacim prosttedi MATLAB. Tento skript uklada data ve
formé hloubkové mapy do dvourozmérného pole o rozmeérech 640x480, coz je taktéz
rozliSeni snimku. Potizeny obraz byl zaroven ofiznut a to tak, ze hloubka mensi nez 0.7
metru a vétsi nez 0.8 metru byla ”vynulovana” tzn. jednotné nastavena na hodnotu 0.8
metru. Toto nastaveni bylo vybrano pro ucely odstranéni nezddoucich objektu v pozadi
a zaroven jsme tim ziskali pékné ofiznuti obliceje a odfiltrovani krku a téla snimaného
subjektu.

Obrazek 2.4: Puvodni snimek z Kinectu (hloubkova mapa vpravo nahote)



Obrazek 2.5: Snimek po hloubkovém ofezu

Celkem bylo nasniméno 9 ruznych osob, pricemz bylo u kazdé potizeno 15 az 20
snimku. Tyto snimky bylo nutné dale probrat a odstranit ty, jenz byly zatizeny prilis
velkou chybou. Tato chyba vznika ze dvou hlavnich duvodu - snimany byl moc blizko
nebo naopak moc daleko od Kinectu, v dusledku toho se v obliceji subjektu objevi " nu-
lové plochy” neboli ”diry”, viz obr. 2.6. Déle byly pfednostné vybirany takové obrazky,
na kterych se subjekt tvaii pfirozené (tzv. zaviend usta, obé o¢i oteviené, neutralni
vyraz tvére).

Obréazek 2.6: Snimek obsahujici ”diry”

Jak jsme jiz zminil vyse, oblicej subjektu bohuzel zabira minoritni ¢ast obrazu, kromé
néj se na snimku objevuji ¢asto také jeho ruce, télo, ¢lovék sedici vedle néj a mnoho
dalsich nezadoucich objektu. Proto se bylo potieba rozhodnout, zda zvolit néjaky druh
prohledavani v obrazku, ktery by nam obli¢ej skenovaného subjektu nasel a automaticky
ofizl, nebo zda plynule navazat na bakaldiskou praci a vyuzit jiz implementovaného
rucniho orezu pomoci MATLABovké funkce imcrop. Vhledem k tomu, Ze rucni ofez
se v bakalarské praci osvédcil jako funkéni a dostateéné efektivni (a také vzhledem k



tomu, ze lokalizace oblasti tvdre na snimku neni cilem této DP), rozhodl jsem se jej
ponechat, mimo jiné taktéz pro pozdéjsi porovnani efektivity obou programu, viz obr.
2.7. Dalsi nespornou vyhodou ru¢niho ofiznuti je prakticka absence moznosti chybného
ofezu a nasledného vyseparovani Spatné ¢asti obrazku. Vzhledem k faktu, ze Baselsky

Obrazek 2.7: Obraz hloubkové mapy béhem ofezavani

model nepracuje v metrickych délkach, bylo nutné zkorigovat tato métitka ofiznuté céasti
skenu, viz obr. 4.14. Tomuto problému se budu hloubéji vénovat pozdéji, viz. kapitola
4.

Obréazek 2.8: Oriznuta ¢ast skenu



Kapitola 3

Stavajici metody prizpusobeni
modelu lidského obliceje podle
trojrozmérnych dat

Pro dalsi praci bylo stézejni prostudovat stdavajici metody prizpusobeni 3D modelu,
zvlasté metody tykajici se prizpusobeni lidského obliceje. S vyssim rozliSenim a presnosti
dnesnich 3D skentu se procento chyby prudce snizilo, diky ¢emuz je lze vyuzit naptiklad
pro rozpoznavani osob, coz v minulosti nebylo zdaleka mozné. Vyhodou 3D skeno-
vanych dat je oproti 2D barevnym datum to, Ze se rozdilnost osvétleni projevi mnohem
chybéjicimi body. Proto je potfeba, aby metody rozpoznavani byly k témto ”diram” inva-
riantni, poptipadé je potieba tyto chybéjici oblasti doplnit interpolaci. Timto problémem
se zabyva napiiklad Laplaceovo vyhlazeni (Laplacian smoothing) [15], jehoz uispésnost
je vsak velmi zavisla na rozliSeni zpracovavaného skenu. Déle je mozné zde pouzit
nejruznéjsi druhy filtra, jako naptiklad fadkovy filtr, medidanovy filtr atd.

Dalsi problém, ktery u 3D rozpoznavani (prizpusobeni) tvafe nastdva je fakt, ze
pouzivané metody jsou zavislé na vyrazu tvare. Timto problémem jsem se nemusel
zabyvat diky tomu, ze lidé na mnou porizenych datech maji neutralni vyraz a zaroven
Baselsky model, ktery jsem pouzil, je vytvoren také z dat tvari s neutralnimi vyrazy.
Existuje mnoho metod, které se pouzivaji pro prizpusobovani 3D modelu a kazda ma
své vyhody i nevyhody, pricemz kazda je vice ¢i méné vhodnéd pro dany model. Rad
bych zde alesponn nékteré nejzajimaveéjsi zminil:

3.1 Metoda B. ter Haara a Remco C. Veltkampa

Jednd se o plné automatickou metodu prizpusobeni 3D modelu trojrozmérnym dattm.
[11]. Pro testovani byl vytvofen model obsahujici puvodné 953 skent ruznych osob s
neutralnimi vyrazy tvéare, na které byla pozdéji pouzita PCA metoda a to tak, aby
jednotlivé slozky byly nezavislé. Jelikoz testovana metoda pracuje pouze se skeny s
neutralnimi vyrazy tvare, nelze ji pouzit na 3D fitting tvare s jinymi vyrazy, avsSak
pozdéjsi testy ukdzaly, ze si dokdze poradit i s jemnymi nuancemi (napiiklad lehce
priviené oci, drobny tismév atd.).

V prvnim kroku této metody je hledan nos subjektu na skenu, v druhém celkovy



tvar tvafe, pficemz tento tvar je ziskan ofiznutim veskerych data, ktera maji vétsi eukli-
dovskou vzdalenost od nosu nez 100 mm, viz obr. 3.1. Pivodné se uvazovalo o rozsiteni
této vzdalenosti, aby byl zapocten i krk a usi, ale bylo od toho opusténo.

Obrazek 3.1: Oriznuti tvare podle Euklidovské vzdalenosti od nosu

Na samotné vy¢isleni, zda je model kvalitni aproximaci dodaného 3D skenu, je v této
metodé pouzita stiedni kvadratickd vzdélenost kazdého vertexu modelu k nejbliz§imu
bodu na 3D skenu tvare, pricemz nejsou brany krajni body skenu. Ke kazdému bodu in-
stance (tvare vytvorené modelem), je nalezen bod na skenu obliceje, ktery ma minimaln{
Euklidovskou vzdélenost.

Pro tcel hledani optimalniho feSeni byl zvolen iterativni downhill walk algoritmus.
Pii tomto procesu je prohledavan m-dimenzionalni prostor, pficemz m je pocet kompo-
nent, ktery ziskali po aplikaci PCA metody (v tomto konkretnim piipadé 99), aby nasel
instanci modelu s minimalni chybou. Bohuzel donwhill walk algoritmus se ¢asto zasekl
v globalnim minimu. Tento problém byl vyfesen rozdélenim tvére na tii segmenty, které
byly hodnoceny nezavisle, pticemz v kazdé iteraci se ménil pouze jeden z nich. Pti dalsim
testovani vsak vznikly problémy pii po¢atecnim zarovnani instance prumeérné tvare na
3D sken obliceje, v pripadé ze se od ni hodné lisil. Proto se v prvni iteraci prohledava
pouze prvnich 10 komponent a instance se na sken hrubé "namontuje”. Pozdéji byl al-
goritmus dale vylepSen a to tak, ze tvar byla rozdélena na sedm ¢asti, viz obr. 3.1, diky
¢emuz je algoritmus nyni schopen generovat i nesymetrickou lidskou tvar.

Obrazek 3.2: Rozdéleni tvare na sedm segmentu

3.2 Metoda Volkera Blanze a Thomase Vettera

Jedna se o poloautomatickou metodu pfizpusobeni 3D modelu 2D datum [5][6], kterd byl
opét testovdna na databdzi, na niz byla aplikovana PCA metoda (vzniklo 200 kompo-
nentu, z nichz bylo pouzito prvnich 99). Tato metoda se zabyva pouze vykreslenim tvari
s neutralnimi vyrazy, stejné jako ta predchozi (v tomto piipadé vsak bylo pouzito 6428

10



snimku pro ziskdni textury). Jejim cilem bylo zamezit vliv osvétleni a celkové Spatnych
podminek béhem skenovani na vyslednou instanci (napfiklad natoc¢eni hlavy atd.). Tato
metoda kombinuje deformovatelny 3D model obliceje spolu s grafickou pocitacovou si-
mulaci natoceni a osvétleni obliceje. Z kazdého obrazku algoritmus dokéze automaticky
odhadnout tedy nejen tvar, ale také texturu obliceje a vSechny dalsi dulezité parametry
vypovidajici o daném skenu. Testovanim bylo ovéfeno, ze vSechny mozné kombinace
natoceni, osvétleni atd. jsou touto metodou bez vyjimky pokryty. Metoda bere v po-
taz dokonce i zrcadlové odrazy a stiny, které maji znacny vliv na vzhled lidské kuze.
Cely pristup je zalozen na Morphable 3D modelu, ktery zachycuje specifické vlastnosti
tvare. Tyto vlastnosti se program automaticky ué¢i z kazdého 3D skenu. Kromé samotné
textury a tvaru tvate je u kazdé specifické vlastnosti ulozen i idaj o pravdépodobnosti
jejtho vyskytu.

Prvnim krokem v tomto algoritmu je vycisleni kvadratické vzdalenosti mezi tvarem
skenu a prumérného obliceje, zaroven vycisleni této vzdalenosti i pro texturu. Déle je
manualné na sken naneseno Sest az osm tzv. featured pointu, diky kterym algoritmus
ziska informaci o zakladni pozici, tvaru a barvé obliceje. viz obr. 3.3.

Obrazek 3.3: Rozdéleni tvare na sedm segmenti

Oblicej byl pred zacdtkem prohleddvani opét rozdélen do segmentt, tentokrat do
¢tyT — ocCi, usta, nos a zbytek. Béhem hledani spravné instance program neustale bere
v potaz pravdépodobnost vyskytu dané vlastnosti. Toto zamezuje nékterym fatalnim
chybam. Samotna optimalizacni ¢ast je vlastné modifikovana stochasticka verze New-
tonova algoritmu. Ta se vyhyba lokalnim minimum diky prohledavani vzdy vetsi ¢édsti
obliceje. Optimalizace je provadéna pro kazdy ze Ctyt segmentu oddélené. Ve findle je
cely algoritmus velice rychly a efektivni. Na prumérném pocitaci trva zhruba 4,5 minuty.

3.3 Metoda Pouria Mortazaviana, Josefa Kittlera a
Williama Christmase

Tato metoda se zabyva problémem pfizpusobeni lidské tvare podle dvourozmeérného
snimku s nizkym rozlisenim [14]. Prostudoval jsem ji vzhledem k faktu, ze potizené
snimky z Kinectu maji bohuzel také nizké rozliseni a proto jsem doufal, ze by jeji
znalost mohla byti pozdéji uzitecna.

Tato metoda pracuje jak s tvarem, tak s texturou obliceje. Objevitelé metody tvrdi,
ze chybova funkce pouzivana tradié¢nimi metodami pfizpusobovani je v tomto pripadé
suboptimdlni, jelikoz tyto funkce neuvazuji vliv bodové funkce siteni (point spread
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function)! daného fotoapardtu (kamery) a implicitné pfedpoklddaji hladky obraz. I kdyz
ma tento predpoklad pti vysokém rozliseni jen maly vliv, tento vliv exponencialné stoupa
s poklesem rozliSeni.

Z tohoto duvodu byl navrzen algoritmu, ktery zahrnuje jak parametry fotoaparatu,
tak i bere v iivahu prostorové zaclenéni pres jednotlivé pixely, coz ma za nasledek mno-
hem presnéjsi modelovani pii nizkém rozliseni snimku. Cely proces navic nepouziva
castou stochastickou optimalizaci, ale vyhyba se lokalnim minimtim pomoci tzv. mul-
tiple fitting feature strategie. Ukazalo se, ze proces prizpusobeni muze byt zpresnén
zaclenénim vyse zminénych parametru do chybové funkce. Experimentalni vysledky po-
tvrdili, ze takto upraveny algoritmus prekonava tradi¢ni algoritmy z hlediska vizudlni
kvality i z hlediska podobnosti parametriu modelu ziskanych pro stejnou osobu na snimku
s vysokym rozliSenim.

3.4 Metoda Cladia Arellana a Rozenna Dahyota

Hlavnim cilem béhem vyvoje tohoto algoritmu bylo nalézt plné automatickou metodu
ptizpusobeni 3D modelu 2D dattim bez referencénich bodua [4]. Metoda je zalozena na
Bayesovskych ramcich (Bayesian frameworks), ale na rozdil od jinych metod vyuzivajici
tyto rdmce zohlediuje Gaussovského rozlozeni pro pravdépodobnosti feSeni. Vysledna
cenova funkce je optimalizovdna pomoci algoritmu stfedni zmény (Mean shift algori-
thm). Konvergence tohoto algoritmu ke globdlnimu tesent je vylepsena pouzitim metody
simulovaného zihani, viz. 3.5.2, které se osvédcilo, vzhledem k faktu, ze se ve vétsiné
piipadu uspésné vyhyba globalnimu minimu. Metoda pracuj pouze s neutralnimi vyrazy
tvare a pouze s tvarem (tzn. vynechdva texturu obliceje).

K testovani tohoto algoritmu byl vyuzit, stejné jako v moji praci, Baselsky model, viz.
4.1. Béhem experimentu byla vygenerovana tvai pomoci vektoru nadhodnych parametru,
pricemz tato tvar byla dale povazovana za neznamou instanci, jejiz parametry chceme
ziskat. Algoritmus se tedy pokusil najit puvodni vektor s co nejmensi chybou, ptricemz
tato chyba byla tradicné pocitana jako Euklidovska vzdalenost mezi vygenerovanou a
cilovou instanci.

Io.ze

| — o _—

| 0.00
mm

Target Starting Result Error Surf.

Obrézek 3.4: Prizpusobeni 3D modelu

Ziskané vysledky, viz obr. 3.4, jsou velmi uspokojivé a metoda se ukazala byti velmi
robustni a spolehliva. Dalsi testovani ukazalo, ze je algoritmus dostatecné ucinny i pro
zpracovani 2D dat (testovani probihalo ns modelu lidské ruky).

1Veétsina béznych objektivii nejsou dokonalé optické systémy. V diisledku toho jsou vizualni data po
pruchodu objektivem lehce degradovana. Velikost a zpusob této degradace popisuje pravé tato funkce

.

12



3.5 Dualezité metody vyuzité v této praci pro zpra-
covani 3D dat

3.5.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis) [12], nékdy také nazyvéna
metoda extrakce priznaku, je matematicka technika, kterd vyuziva ortogondalni transfor-
maci k preméné nameérenych dat, ktera mohou byt korelovana na soubor nekorelovanych
dat. Tato nekorelovand data nazyvame hlavni slozky (principal components). Jednd se
o metodu redukce dimenze dat, kterd se pouziva v piipadé, ze mame rozsahla data
s mnoha neznamymi a predpokladame, ze v téchto neznamych existuje néjaka redun-
dance. V tomto piipadé je redundanci myslena pravé vyse zminéna korelace mezi jed-
notlivymi namérenymi hodnotami. Diky redundanci je mozné snizit pocet namérenych
Proto je vzdy pocet hlavnich slozek nizsi nebo roven poctu puvodnich méteni. Hledani
redukce se provadi, jak jiz bylo feceno, pomoci transformace, ktera je definovana, aby
vzdy prvni slozka méla co nejvyssi odchylku a kazda nasledujici co nejvyssi odchylku
splnujici podminku ortogonality. V piipadé, ze data navic splnuji vicerozmérné normalni
rozdéleni, je zajisténa jejich nezavislost, v ostatnich pripadech tomu tak neni. Bohuzel
data pouzita v praci (Baselsky model) tuto podminku nespliiovala, a proto jsem nemohl
zkoumat zakladni slozky obliceje kazdou zvlast, coz by velice zjednodusilo a urychlilo
prohledavani prostoru feseni, vzhledem k faktu, ze pokud by se jednotlivé komponenty
byly nezavislé, mohli bychom vzdy prohledavat pouze jednodimenzionalni prostor pro
kazdy parametr zvI4st.

Samotna PCA byla vymyslena v roce 1901 anglickym matematikem Karlem Pearso-
nem. Nyni se pouziva hlavné pro tucely pruzkumné analyzy dat a pro prediktivni modely.
Jeji nespornou vyhodou je jeji Setrnost k relativnimu méfitku puvodniho souboru dat.
Jednd se také o nejjednodussi vicerozmérnou analyzu vlastnich vektoru.

x
7L #  Input vectors

2 FReconstructed
—— PCA subspace

Obrazek 3.5: Graf ukazujici vyuziti PCA k nalezeni 1D reprezentace vstupnich 2D dat
s minimalni rekonstrukéni chybou
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3.5.2 Simulované zihani (SA)

Simulované zihani neboli simulated annealing je jednou z heuristickych metod pouzivanych
k nalezeni optimdlniho Feseni slozitych kombinatorickych tloh [18]. Tyto tlohy maji
vétsinou natolik rozsahly prostor pripustnych feseni, Ze neni v rozumném case mozné
viechna Feseni otestovat a najit nejlepsi z nich. Tato metoda ma fyzikalni zaklad (zithani
tuhého zeleza) a inspiruje se tzv. horolezeckym algoritmem, ktery systematicky pro-
hledava stavovy prostor vSech feSeni a snazi se najit feSeni optimélni. Jedna se vlastné
o gradientni metodu, kdy se smér nejprudsiho spadu urci prohledanim okoli. Tento algo-
ritmus zaroven potiebuje pro své fungovani funkci, ktera je schopna ohodnotit jakékoliv
feseni patiici pravé do prostoru vech pripustnych feseni (funkce je nazyvéna ucelova
nebo také cenova). Pokud tato funkce neexistuje, nelze dany problém fesit timto algo-
ritmem. Princip horolezeckého algoritmu lze popsat nasledujicimi kroky:

1. na pocatku je ndhodné vygenerovano feseni o € X a polozi se rovno feseni
vychozimu.

2. v dalsim kroku se postupné generuje pouzitim konecného souboru transformaci k&
feseni lezici v urcéitém okoli vychoziho teseni x : x; € U(x),i =1, ..., k.

3. z téchto feSeni je vybrano to, které ma z hlediska 1celové funkce nejvyssi ohodno-
ceni, tedy nejmensi hodnotu cenové funkce.

4. toto vybrané teseni je prohldseno za novy stied okoli.

5. body 2, 3 a 4 se neustale opakuji, dokud pocet kroku nedosdhne predem dané
hodnoty, poté algoritmus konéi.

6. béhem vypoctu je zaznamenavano nejlepsi nalezené feSeni a to je na konci algo-
ritmu prohlaseno za vysledek.

Nevyhodou tohoto pristupu je, ze béhem celého feSeni jsou brany v potaz pouze
stejnd nebo lepsi feseni nez bylo feseni predchozi. Diky tomu se casto stava, ze algo-
ritmus uvizne v lokdlnim minimu blizko od pocateéni vygenerované hodnoty a tudiz jiz
nikdy nedosahne optimélniho feseni. Tento nedostatek je mozné odstranit opakovanym
spusténim algoritmu a tim nahodné zvolit jiné pocatecni TeSeni, to je vSak spojeno s
urcitou ¢asovou naro¢nosti. Dalsim problémem, ktery muze nastat, je moznost zacykleni,
pri kterém se opakované vracime k lokalnimu feseni. Tento problém fesi uspésné metoda
takze zbyva efektivné vytesit pouze problém uviznuti v lokalnim minimu.

Tento nedostatek odstranuje metoda simulovaného zihani, ktera vyuziva stochastické
operatory a na rozdil od horolezeckého algoritmu s jistou pravdépodobnosti (danou
Metropolisovym kritériem, viz rovnice 3.1, 3.2) i horsi feseni nez vychozi feseni x. Metoda
také navic prohledava cely prostor feseni. Dalsim rozdilem je, Ze se negeneruje okoli a
nevybira nejlepsi feseni, ale urcitym operatorem se stochasticky transformuje vychozi
feSeni x na nové x’. Timto krokem je zajisténo rozptyleni v celém prostoru a nejen v
jeho malé ¢asti.

Jak jiz bylo Teceno, algoritmus je inspirovan zihanim tuhého zeleza, béhem kterého je
vysoka teplota zeleza na poc¢atku pomalu snizovana na teplotu mnohem nizsi. Timto je-
vem se na zacatku osmdesatych let nechali inspirovat panové Kirkpatrik, Gelatt a Vecchi
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z vyzkumného centra IBM v USA a nazvali tento novy pristup k hledani globélniho mi-
nima simulované zihani. V prvni fazi vyvoje bylo potfeba nahradit fyzikalni realizaci nu-
merickou simulaci. Inspiraci pro to nalezli v Metropolisové algoritmu. V souvislosti s nim
uvazujeme o néjakém stavu systému x. Tento stav se zméni na novy stav @’ = Ope(2),
kde O, je stochasticky operator poruchy. A pravé to, zda bude novy stav akceptovan,
je vyhodnocovano podle Metropolisova kritéria, které urcuje pravdépodobnost nahrazeni
starého novym.

Pz —a') =1, f(z') < f(x) (3.1)
f(@') > f(x) (3.2)

Parametr T je takzvana teplota systému. Jak vidime, tak novy stav x’ je akceptovan,
pokud ma stejnou nebo mensi funkéni hodnotu nez puvodni stav. Pokud je tomu naopak,
je akceptovan s pravdépodobnosti uréenou pravé Metropolisovym kritériem, viz obr. 3.6

Pz — ') = 6f<ac’>T—f<ac>

Metropolisovo Kritérium

T=110

a
fix) = fix7 0 fix) = {ix)
rozdil f{x) - f(x)

Obrazek 3.6: Prubéh Metropolisova kritéria v zavislosti na rozdilu f(x’)>f(x) a nastavené
teploté

Jak je vidét, hodnota parametru T podstatné ovliviiuje hodnotu pravdépodobnosti
prijeti nového stavu, ktery je horsi nez nami nalezeny. Pro velké hodnoty T je tato
pravdépodobnost blizka jedné, a proto bude akceptovano témér kazdé nové reseni. Nao-
pak pokud se T bude blizit k nule, budou nové stavy akceptovany pouze vyjimecné. Si-
mulované zihani je opakované vyuziti Metropolisova algoritmu s postupnym snizovanim
teploty T. Na pocatku, kdy je hodnota T jesté vysoka, jsou algoritmu dovoleny velké
skoky napti¢ celou mnozinou piipustnych feseni. S postupnym snizovanim T se pravdépodobnost
takovych skoku snizuje, tudiZ lze hovotit o dolad ovani nalezeného vysledku.

Je tieba jesté zminit, co vlastné je operdtor O, To silné zavisi na typu fesené ulohy.
Nés nejvice zajima pripad, kdy je feseni vektor slozeny z n na sobé nezavislych realnych
proménnych (pozdéji se bude jednat o vektor priznaku mezi kterymi prohleddvame).
V tomto piipadé je modifikovana ndhodnd slozka vektoru prictenim ndhodné hodnoty.
Zavérem je tieba Tici, ze uspéch této metody silné zavisi na zvoleni poc¢atecni hodnoty
T, ktera je vsak pripad od pripadu jina.
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Kapitola 4

Vlastni postup prizpusobeni modelu
podle 3D dat

V této kapitole je uveden vlastni postup prizpusobeni modelu lidského obliceje. Nejdrive
ze vseho je ale treba uvést nékolik tidaju ohledné zvoleného animacniho modelu. Byl
ponechédm stejny model jako v BP a to model Univerzity v Baselu.

4.1 Model Univerzity v Baselu

Baselsky model (3D Basel Face Model, déle jiz jen BEM) byl zvolen nejen pro jeho do-
stupnost, ale také pro jeho kvalitu a pfijemné uzivatelské prostiedi [10]. Dalsi nespornou
vyhodou je fakt, ze je naprogramovan ve vyvojovém prostiedi MATLAB, se kterym jsem

vvvvv

je jeho snadna modifikovatelnost, ¢ehoz jsem pii praci s nim hojné vyuzival.

4.1.1 Obecné parametry

Baselsky model je psany ve vyvojovém prostiedi MATLAB, vytvoreny a poskytovany
primarné pro vyzkumné a studijni ucely [3][16]. Model umi nejen vykreslit ruzné tvary
lidského obliceje, ale dokaze na né i aplikovat texturu, tudiz je mozné vygenerovat jak
lidi rozlicné hmotnosti a véku, tak i ruzné pleti.

Pavodni 3D Morphable modely mély mnoho problému. Mezi né pattilo naptiklad
obtizné rozpoznavani tvari, které nebyly zachyceny z ¢elniho pohledu. Dalsim problémovym
jevem bylo ruzné nasviceni tvaii trénovacich mnozin, které se pro tyto programy pouzivaly.
Toto a nékolik dalsich véci ¢inilo porizovani trénovacich mnozin velmi obtiznym. BFM
vSechny tyto problémy fesi a poskytuje tak uzivateli velmi mocny nastroj pro gene-
deli (déle jen 3DMM), nabizi lepsi vykresleni tvaru a vyssi presnost aplikace tex-
tury. Také pfinasi moznost aplikace stejného 3D modelu obliceje jak na 3D, tak na
2D obréazek, pomoci ruznych syntetickych metod. Dalsi nepostradatelnou vyhodou, kte-
rou BFM svému uzivateli poskytuje, je moznost vygenerovani lidské tvare s libovolnym
podsvicenim, natocenim a ihlem. Toto vSechno vnasi Baselsky model mezi svétovou
spicku 3DMM. Podle institutu v Baselu existuji pouze dva srovnatelné modely, a to
model Max-Planckova institutu v Tubingenu (MPI) a model Univerzity Jizni Floridy
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(USF). V porovnani s témito dvéma modely ma BFM vyhodu ve dvou aspektech. Za
prvé, 3D skener (ABW-3D), viz. 2.1.2, pouzivany pro BFM nabizi vyssi rozliseni a
presnost v kratsim case potfebném pro oskenovani obli¢eje nez Cyberware skener, ktery
pouzivaji pravé dva vyse zminéné modely. Za druhé, diky rozdilné zaznamové metodé je
potfeba méné korespondujici pro samotné vykresleni. Tato vyhoda se projevi predevsim
pii vysokych hodnotdch parametru daného modelu, viz obr. 4.1.

MPI Model

Obréazek 4.1: Porovnani BEFM a MPI pii extrémnich hodnotach parametru

Stejné jako pro kazdy jiny model podobného typu bylo pro BEFM potteba vytvorit
trénovaci mnoziny. Na rozdil od mnoha jinych systému 3DMM bylo rozhodnuto, ze
trénovaci a testovaci mnozina nebude jedna a tataz. Takové systémy totiz potom maji
obtize s prechodem od jedné mnoziny k druhé. Trénovaci mnozina obsahovala 3D skeny
tvare 100 muzu a 3D skeny tvare 100 zen, povétsinou Evropanu. Muzi i zeny byli pro
tyto skeny vybirdni tak, aby mezi nimi byla zahrnuta celé skala odchylek a nuanci
lidské populace. Vék osob se pohyboval mezi 8 a 62 lety, pricemz prumérny vék byl
24.97 roku, a vaha se pohybovala mezi 40 a 123 kilogramy, prumeér byl 66.48 kilogramu
4.2. Byly potizeny tii skeny kazdé osoby, pticemz byl vybran ten, kde mél dany clovék
nejvice prirozeny vyraz. Pro samotné skenovani byl pouzit, jak jiz bylo vyse uvedeno,
skener typu ABW-3D, pticemz cas skenovani byl nastaven na priblizné 1s. Cely skeno-
vaci systém obsahoval 2 projektory a 3 kamery, které snimaly obraz ve tfech ruznych
hloubkéach. Zaroven jsou béhem kazdého skenovani porizeny tii fotky, coz zarucuje vy-
sokou presnost barvu textury obli¢eje. Nevyhodou tohoto systému je fakt, ze jim nelze
poridit snimek o¢i a vlasu kvuli jejich odrazovym vlastnostem.

Aby mohla byt samotnd data ze skenu pouzita, je potieba, aby existovala urcitd
korespondence mezi daty. Proto jsou vSechny skeny reparametrizované podle urcitych
vyznaénych bodi na obliceji (napiiklad nos, koutky o¢i atd.). Pro ziskani této korespon-
dence byl pouzit algoritmus optimalniho proménného kroku. Pro zvysSeni kvality modelu
byly déle ruéné pridany mezniky (orienta¢ni body) na rty, obo¢i a usi. Samotné textura
je generovana z dat ze tii fotografii pofizenych béhem skenu. Pro jeji zlepseni byly dale
manualné odstranény z modelu vlasy.

Ve findle je cely model prezentovan jako trojihelnikovd sit s m = 53490 body a se
sdilenou topologii, pricemz kazdy bod ma pfitazenou spravnou barvu. Na 200 snimku
lidskych tvari byla aplikovéana jiz vyse zminéna metoda PCA, diky niz jsme ziskali nejen
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Obrazek 4.2: Grafy staii a hmotnosti dobrovolniku

podobu ”prumeérné tvare”, ale také 199 parametru modelu, sefazenych podle jejich vlivu
na tvar (dalo by se také fici podle dulezitosti). Béhem dalsiho zkouméni jsem zjistil, ze
vliv jednotlivych skenu na tvar obliceje se exponencialné snizuje ,viz. obr. 4.3, a proto
jsem pozdéji operoval pouze s nékolika prvnimi priznaky.

Mira ovlivnéni vysledného tvaru
T T i L
1 I I I I I

T
I

L I I T

0 ] i ] ] £
Pofadi parametru

Obrazek 4.3: Vliv parametri modelu na jeho celkovy tvar

PCA metoda byla aplikovana stejné tak na textury, pficemz jak muzeme vidét na
nasledujicim grafu ,viz obr. 4.4, opét se jejich vliv na vyslednou texturu exponencialné
snizuje. Vzhledem k cili této prace textura nebyla dale testovana.

Mira ovlivnéni vysledné textury
I
I 1 1 i 1 L L

8
T
|

® ] @ ] @ ™
Pofadi parametru

Obrazek 4.4: Vliv parametru modelu na vyslednou texturu
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Pro veétsi flexibilitu byl model dale rozdélen do ¢tyt segmentu, viz obr. 4.5, a to nos,
usta, oc¢i a zbytek tvare. Od navrhu tohoto faktu vyuzit po vzoru metody B. Haara a C.

Obrazek 4.5: Rozdéleni tvéare do ¢tyi segmentu

Veltkampa, viz 3.1, bylo nakonec upusténo, vzhledem k pozdéjsimu zjisténi, ze parametry
vzniklé PCA analyzou ovliviuji tvar obliceje jako celek a zmény tvaru jednotlivych
segmentu tudiz nelze jednoduse separovat.

Model tedy obsahuje nékolik ¢asti: prumérny tvar a prumérnou texturu tvare, 199
komponent pro tvar a dalsich 199 komponent pro texturu tvare, dale sifovou topologii
odchylky tvaru a odchylky textury. K modelu je navic ptilozeno nékolik funkci napro-
gramovanych ve vyvojovém prosttedi MATLAB, které slouzi k praci s modelem. Tyto
funkce jsou uzivatelsky velmi piijemné a lehce modifikovatelné. Pro ucely této préce jich
nékolik bylo upraveno a déle pouzito.

4.1.2 Vliv jednotlivych parametria na tvar obliceje

Nyni bych pro predstavu rad uvedl nékolik snimku, na kterych je demonstrovan vliv
prvnich tii parametru na celkovy tvar vysledné instance lidského obliceje. Vzhledem
k faktu, ze vliv parametru exponencialné klesa, dale jsem pracoval jiz pouze s prvnimi
deseti parametry, coz se ukazalo byt jako idedlni kompromis mezi moznosti tvar instance
meénit a ¢asovou naro¢nosti béhem jejich zpracovani.

Jak vidime na téchto snimcich, jiz na prvni pohled je poznat, ze vliv jednotlivych pa-
rametru klesd, pricemz kladné hodnoty komponent oblicej formuji spise do détského/zenského
obliceje, zatimco zaporné hodnoty davaji instanci muzné tvary.
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Obrazek 4.6: Prumérny oblicej

Obréazek 4.7: Vliv prvni obli¢ejové komponenty: +5x/-5x

Obrazek 4.8: Vliv druhé oblicejové komponenty: +5x/-5x
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Obrézek 4.9: Vliv tfeti oblicejové komponenty: +5x/-5x

4.2 Funkce vyuzité pro praci s modelem

Jak jiz bylo v predeslé kapitole uvedeno, BFM kromé samotného modelu nabizi i nékolik
funkei pro praci s timto modelem. Nékteré z téchto funkci se zabyvaji praci s texturou,
ty nebyly déle nijak vyuzity. Dalsi se zabyvaji jak texturou, tak tvarem, to znamena, ze
pokud jsem je chtél dale vyuzit, bylo je potfeba upravit, aby prace s texturou zbytecné
nezabirala vypocetni kapacitu. Nyni bych rad uvedl nékolik funkci, dodané k modelu,
které byly pro tcely této prace vyuzity.

1. load_model - jedna se o pomocnou funkei, kterd nacte vsechny ¢dsti modelu (viz.
4.1.1) pottebné pro dalsi praci.

2. coef2object - funkce, jejiz vstupem jsou koeficienty pro jednotlivé atributy (tzn.
vstupem je vektor o 199 slozkach, kazda z nich predstavuje jeden z komponentu
lidské tvére), vystupem je vektor o 160470 slozkach (53 490 bodu x 3, tzv. 1x za
kazdy rozmeér), ktery predstavuje vysledny tvar obli¢eje. V této préci ji pouzivam
ke generovani jednotlivych instanci, které se snazim ptizpusobit dodané hloubkové
mapé. Puvodné tato funkce mohla stejnym zpusobem (vstupem byl opét vektor o
199 slozkach) generovat i texturu obli¢eje ale vzhledem k tomu, Ze jsem s texturou
nijak nepracoval, byla tato moznost odstranéna.

3. defrp - jedna se o funkce, diky které lze prenastavit puvodni tzv. rendering para-
metry, ovliviiujici vykreslovani jednotlivych instanci lidské tvére.

4. display_face - ikolem této funkce je vytvorit instanci (obraz) obliceje. Vstupem
jsou vektory vygenerované funkci coef2object jak pro tvar, tak pro texturu, dale
rendering parametry, které dodava funkce defrp. Vysledkem je obraz obliceje s apli-
kovanou texturou. Generovani textury bylo v rdmci snizeni vypocetni narocnosti
opétovné odstranéno. Funkce byla pozdéji déle upravovana, abychom ziskali moznost
s vygenerovanou instanci i libovolné natacet a posouvat ji v ramci snimku.

5. object2coef - tato funkce pracuje na presné opa¢ném principu nez funkce coef2object,
neboli vstupem je vektor o 160470 slozkach a vysledkem jsou koeficienty pro jed-
notlivé komponenty obliceje. Vektor vsak musi mit spravné adresovani priznaku
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(to znamend, ze napiiklad idaj o poloze 8picky nosu musi byt vzdy na uréeném
misté, konkrétné u BFM je to bod ¢islo 8321). Tento fakt vsak mnou potizené
skeny z Kinectu zdaleka nesplnovaly, proto jsem tuto funkci dale nijak nevyuzil.
Zajimavosti je, ze i tato funkce funguje nejen pro tvar, ale také pro texturu.

4.3 Srovnani 3D dat a modelu

Pied samotnym algoritmem prizpusobovani bylo tfeba prevést ziskané 3D data a BFM
do takového tvaru, aby tyto dvé na sobé navzajem nezavislé instance byli vibec srov-
natelné. Zatimco snimky z Kinectu byly reprezentovany hloubkovou mapu ve formé
matice 640x480 (po ofezu samoziejmé méneé), jednotlivé tvare vygenerované BFM byly
ulozeny jako vektor o 160470 slozkéch, které prestavovali 53490 bodt v prostoru tvorici
lidsky oblicej (160470/3 = 53490, tzn. ze puvodni vektor obsahuje prostorové souradnice
kazdého z téchto bodu). Bohuzel nebylo mozné vyuzit funkei object2coef zminénou vyse
a to kvuli nesplnénému adresovani priznaku skenu.

Po nékolika pokusech bylo zjisténo, ze nejrozumnéjsim fesenim bude prevést obraz
vykresleny pomoci funkce display_face na hloubkovou mapu. K tomuto tcelu mi po-
slouzila MATLABovska funkce colormap. Tato funkce nanese na mista obrazku barvu
podle z-tové souradnice v daném misté, pricemz nejvhodnéjsi pro nase tcely byla color-
body) ¢ernou barvu, naopak ¢im je bod bliz, tim je vybarven svétlejsi barvou, viz obr.
4.10. Pomoci dalsi MATLABovské funkce getframe jsem pak jiz jednoduse ziskal repre-
zentaci ve formé hloubkové mapy.

Obrazek 4.10: Prumérny oblicej s aplikovanou colormapou

Bohuzel tato metoda s sebou prinesla jista uskali a to ve formé faktu, ze funkce co-
lormap vzdy nanese bilou barvu na nejblizsi bod a ¢ernou na nejvzdélenéjsi nezavisle na
tom, jaké tyto hodnoty vzdalenosti doopravdy jsou, tzn. barvy nezavisi na absolutnich
z-tovych hodnotéach, ale pouze na relativnich. Vzhledem k faktu, ze kazd4 instance BFM
mé& napiiklad nos v jiné relativni hloubce (tzn. nos m4 jinou z-tovou soutradnici), vnésela
by tato skutecnost do zpracovani zna¢nou nepiesnost. Proto je béhem kazdého vykres-
leni pridan do obrazku referenéni bod, ktery ma veétsi z-tovou souradnici nez je mozné
dosahnout pfi rozumnych hodnotéch protazeni obliceje. Dale je do obrazku ptridan také
dalsi referen¢éni bod, ktery méa naopak mensi z-tovou souradnici nez je obvyklé. Tim
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je zajisténo to, ze colormapa aplikuje na tyto body krajni hodnoty barev a na lidsky
oblicej jiz ptislusné odstiny Sedi. Tyto body maji navic tu vyhodu, Ze nejsou prikazem
getframe brany v potaz, proto nemusi byt déle feseny.

4.4 Korekce méritek a iprava rozmeéru

Dalsim nutnym krokem pred samotnym pfizpusobovanim modelu byla korekce méritek
a uprava rozméru. Po aplikaci colormapy se hodnoty hloubkové mapy BFM pohybo-
valy mezi 0 a 255 (bylo aplikovéano 256 odstinu $edi), zatimco hodnoty hloubkové mapy
ziskané z Kinectu mezi 0.8 a 0.7 (tyto hodnoty piimo odpovidaji vzdalenosti snimaného
subjektu od senzoru). Nastésti hodnota 0 piimo korespondovala s hodnotou 0.8 a hod-
nota 255 s hodnotou 0.7, coz celou korekci zna¢né ulehcilo. Prichazely v ivahu dvé va-
rianty: korekce dat z Kinectu nebo korekce instanci BEM. Byla zvolena prvni moznost
z toho duvodu, ze béhem samotného prizpusobovani modelu 3D datum je generovano
nescetné instanci tohoto modelu, kdyby byla zvolena druhd moznost, bylo by nutné
provadeét korekci pro kazdou z nich, takto je korekce provedena pro kazdy snimek pouze
jednou, viz obr. 4.11.

Obrazek 4.11: Zména méritek skenu z Kinectu

Poslednim velkym problémem byla rozdilna métitka jednotlivych matic predstavujicich
hloubkovou mapu. Funkce display_face zobrazuje BFM v rozliseni 640x480, coz by se
mohlo zdat byti idealni, vzhledem k tomu, Ze skeny pofizené Kinectem maji totéz
rozliseni. Nesmime vSak zapomenout na fakt, ze obli¢ej z téchto skenu je dale vyfiznut
funkci imcrop, viz obr. 2.7.tudiz je finalni rozliSeni nizsi. Nastésti tento problém fesila
funkce defrp, ktera primo umoznuje nastavit rozliseni, v jakém ma byt kazdd instance
BFM zobrazena.

Nanestésti se behem ofezavani objevil dalsi problém. Oblicej zabira u BEFM prameérné
40% plochy obrazku, pfi ofezu pomoci funkce imcrop tomu tak bohuzel neni. Pokud
totiz naptiklad ofizneme sken tak, ze oblicej zabirda mensi plochu, algoritmus se bude
domnivat, ze se jednda o oblicej ditéte a tomu se také bude snazit prizpusobit jednotlivé
parametry modelu. Finalni instance pak bude nejspis mit détské rysy, navzdory tomu,
ze subjektem zachycenym na skenu mohl byt dospély ¢lovék. Podobna extrémni situace
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muze nastat i v opa¢ném piipadé, kdy algoritmus bude povazovat subjekt na skenu
nejspise za velkého muze.

Dalsim nedostatkem tohoto postupu je skutec¢nost, ze instance vygenerovana BFM je
vzdy perfektné vycentrovana, zatimco u naseho ofiznutého snimku tomu tak, vzhledem
k manudalnimu ofezu, byt nemusi.

Tyto problémy bylo tfeba déle tesit, jelikoz by do algoritmu mohly vnaset pomérné
velkou chybu. Oba byly pozdéji vyfeSeny poskytnutim BFM lehké volnosti v oséch,
natoceni a zvétseni béhem hledani feseni. Timto se podrobné zabyva podkapitola 4.7.

4.5 Vyhledavaci algoritmus parametri modelu

Pied vybérem optimaliza¢niho algoritmu bylo tfeba zvolit zpusob, jakym bude vycislovana
chyba mezi skenem a BFM. Chybu jsme se rozhodli vycislit absolutné nasledujicim
zpusobem:

Aaps = Y I8i5 — mijl (4.1)

kde s; ; je bod 3D skenu o soufadnicich 7,5 a m;; je odpovidajici bod instance BFEM.

Pro vypocet této chyby a pro automatické vygenerovani instance BFM v kazdé
iteraci byla vytvorena funkce Vypocetni_funkce. Jejim vstupem je vektor coef hodnot
jednotlivych komponent modelu a vystupem je vyse uvedena chyba. Tato funkce tedy
pracuje nasledujicim zpusobem:

1. vstupni vektor coef predlozen funkci coef2object ke zpracovani, vystupem je vektor
shape s prostorovymi souradnicemi jednotlivych bodu vysledné instance

2. vektor shape je pouzit jako vstup pro funkci display_face, vystupem je zobrazeni
dané instance modelu

3. na zobrazeni je aplikovana Sedoténova colormapa pomoci pitkazu colormap gray
4. ziskani maticové reprezentace pomoci MATLABovské funkce getframe

5. vypocteni absolutni chyby a navraceni tohoto algoritmu optimaliza¢ni funkci

Samotné prohledavani prostoru reseni samoziejmé muselo startovat z néjakého stavu,
dale je zfejmé, ze prohleddvané hodnoty je nutné omezit. Jako startovni stav byl zvo-
len prumérny oblicej, tzn. vSechny koeficienty byly nulové. Omezujici podminky byly
puvodné pro kazdou slozku vektoru nastaveny od -2 do 2, ale pozdéjsi testovani ukéazalo,
ze rozsirenim omezujicich podminek na interval (—3;3) ziskdme lepsi vysledky.

Pted jakymkoliv dalsim postupem (vybér optimalizaéniho algoritmu, ladéni, apod.)
jsem tento postu otestoval na algoritmu hrubé sily. Tento algoritmus je samoziejmé
velmi neefektivni a extrémné ¢asové naro¢ny, nicméné by odhalil pifipadné nedostatky,
které je tieba opravit. Pro testovani tohoto algoritmu byl vybran snimek prakticky bez
dér, zaroven byl proveden ofez tak, aby byl oblicej subjektu co nejlépe vycentrovany a
zabiral priblizné 40% plochy vysledného snimku.

Testovani probihalo, tak, ze byla v prvnim testu prohledavana pouze prvni slozka
vektoru komponent, s kazdym dalsim testovanim byla jedna slozka pridana navic. Test
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dopadl podle ocekavani, zatimco se chyba s pridanymi komponentami snizovala, vypocetni
narocnost exponencialné stoupala, viz obr. 4.12.

Zavislost chyby na poétu parametri Zavislost wpoéetni doby na poétu parametri
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Obrazek 4.12: Vysledky feseni pomoci metody hrubé sily

Metoda hrubé sily odhalila dalsi problém, se kterym puvodné nebylo pocitano. Tento
nedostatek piimo plyne z rozdilnosti skenti a BFM. Zatimco skeny obsahuji vlasy, BFM
nikoliv, a zatimco na skenech obvykle nejsou zachyceny ani usi ani krk (krk se na
nékterych snimcich objevuje, aviak pouze jeho nepatrnd ¢ast), BFM obé tyto c¢asti
lidského obliceje ztetelné vykresluje. Diky této skutecnosti se bohuzel optimalizacni al-
goritmus pokousi "napasovat” krk instance na bradu skenu a usi na bok hlavy, viz obr.
4.13, ¢imz vznika velka nepresnost a finalni feSeni nema s ptuvodni predlohou prakticky
nic spole¢ného. Tyto problémy bylo tfeba pied jakymkoliv dalsim postupem odstranit.

Obréazek 4.13: Vysledné rezidua vznikld ode¢tenim instance BFM od 3D snimku

4.6 Oriznuti obliceje
Jak jiz bylo feceno, metoda hrubé sily nam odhalila ur¢ité nedostatky, které bylo treba

odstranit. Hlavnim duvodem byla rozdilnost skenu a BFM, proto bylo nutné se téchto
rozdilu (vlasy, usi, krk) néjak zbavit.
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Po vzoru B. Haara a R. Veltkampa, viz kap. 3.2, jsem zamyslel oblicej vytvoreny
BFM oriznout v zavislosti na vzdalenosti od Spicky nosu. Jelikoz jsem vSak neznal presné
meéiitko, zvolil jsem podminku pro ofez tak, ze se brala v tivahu pouze vzdélenost ve
smyslu z-tové soufadnice od bodu, ktery ji mél nejvyssi (Spicka nosu). Hrani¢ni hod-
notu jsem nalezl experimentalné. Vysledné oriznuti fungovalo tak, ze vSechny hodnoty
nad hrani¢ni byly ponechany, zatimco ostatni vynulovany. Timto postupem jsem ziskal
pomérné pékny oiez obliceje bez krk a usi, viz obr. 4.14.

Obrazek 4.14: Prumérné tvar pred ofezem a po ném

A¢ by se mohlo zdat, ze je tento postup bezchybny a vyftesil tak vyse uvedené
problémy, neni tomu tak. Problém nastava, kdyz tento ofez implementujeme pro kazdou
nové vygenerovanou instanci béhem prohleddvani prostoru feseni. Diky ofezu je totiz
pokazdé vykreslovén jiny pocet (nenulovych) bodu (pro kazdou instanci BFM se nachézi
jiny pocet bodu pod mezni hodnotou otezu). Tento fakt ztézuje optimaliza¢nimu algo-
ritmu jeho praci tim, ze je algoritmus nucen pracovat v kazdé iteraci za trochu jinych
podminek. To bezesporu vnasi do findlniho feseni chybu, kterd nebude nikterak velka,
nicméné uz drobné rozdily pii zobrazeni lidského obliceje (délka nosu, vzdélenost oéf,
apod.) kompletné méni celkovy dojem z tvéare clovéka.

Proto jsem se rozhodl metodu ofezu upravit. Zakladni myslenka byla stejna a to
ta, ze body pod urc¢itou hranici by mély byt nulové, abychom odstranili krk a usi,
nicméné pocet vynulovanych bodu by mél byt v kazdém kroku prohledavani stejny. To
bylo vyreseno nasledujicim zpusobem: Ptied zac¢atkem optimalizace byla vygenerovana
prumérnd tvar a nalezeny vSechny body této instance, které maji z-tovou soutadnici
nizsl nez je experimentélné nastavend hodnota (byly nalezeny soutradnice téchto bodu
ve vektoru shape), viz obr. 4.15.

Obrazek 4.15: Soutradnice bodu s nizsi z-tovou soutadnici nez prah

Tyto body jsou ulozeny a nezavisle na tom, jakou z-tovou souradnici maji v dale
vygenerovanych instancich BEM, jsou vzdy vynulovany. Stejné tak jakékoliv body, které
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hranici prekro¢i az béhem prohledavéani, vynulovany nejsou, ale jsou jim ponechény
puvodni hodnoty. Tim je zajisténo, ze algoritmus ma vzdy stejné podminky béhem
kazdé iterace a zaroven je tim ziskdn velmi podobny ofez,viz obr. 4.16. Robustnost
ofezu byla dédle ovérena na BFM s ndhodné vygenerovanymi koeficienty, viz obr. 4.17.
Vyse uvedeny postup pomérné elegantné vytesil ¢dst problému vzniklych rozdilnosti

Obrazek 4.16: Vysledek nové metody ofezu tvare

U

Obrazek 4.17: Vysledek nové metody ofezu tvare

skenu a modelu. Bohuzel model se od skenu stale lisil tim, ze nemél vlasy, zatimco
Kinect je pomérné ¢asto zachytil. Automatické teseni tohoto problému se nam bohuzel
objevit nepodarilo, jelikoz na ziskanych datech nelze nijak jednoduse oddélit vlasy a celo
snimaného subjektu. To znamend, Ze odstranéni vlast by se muselo bud’ fesit manudlné
nebo by na porizeni snimku bylo nutné pouzit jiny typ skeneru. Ani jedna z téchto
variant nebyla akceptovatelnd, proto se dale snazime vytvorit algoritmus dostatecné
robustni na to, aby si s témito nedostatky dokazal bez dalsich zasahu poradit.

4.7 Vyhledavaci algoritmus polohy

Orfiznuté snimky pofizené Kinectem s sebou pfinasi mnoho tuskali. Jednim z nich je
fakt,ze snimek neni nikdy perfektné vycentrovany, aé se o to sebevic pokousime. Resenfm
by mohlo byt rovnhomeérné dooriznuti okrajovych ¢asti, avsak to by ndm pomohlo pouze
ve vodorovné linii, ve svislé nikoliv, jelikoz neexistuje zddny zachytny bod, o ktery
bychom se mohli opiit. Proto je tieba dat prohledavani prostoru feseni urcitou relativné
malou volnost v pohybu modelu, jak ve sméru osy X tak ve sméru osy Y. Dalsim
problémem je natoceni samotného obliceje, at uz se jedna o rotaci kolem jakékoliv z
0s, ¢i o jejich kombinaci. Rotace kolem osy Z by se dala pomérné jednoduse, napiiklad
urcenim pozice koutku oc¢i a néasledné rotace o ptislusny tuhel tak, aby byly ve stejné
vysce, nicméné pro ostatni rotace opét neexistuje zadny zachytny bod. Z téchto duvodu
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je opét nutné do vyhledavaciho algoritmu implementovat volnost v natoceni ve vSech
trech osach.

Prvotnim nédpadem bylo rozsitit puvodni vyhledavaci algoritmus o nékolik dalsich
parametru a dat mu tudiz volnost jak v pohybu s modelem ve sméru osy X a Y, tak vol-
nost v natoceni kolem vsech tii zédkladnich os v prostoru. Toto feSeni by bylo urcité
spravné, nicméné vypocetni doba vyhleddvacich algoritmu prudce stoupa s kazdym
novym uvazovanym parametrem, v nasem piipadé by téchto parametru bylo pét (puvodné
zamysleny pocet, ve findle byl rozsifen na sedm). Proto jsme se rozhodli hledani spravného
feSeni rozdélit na dvé 'nezavislé’ casti. Nezavislé v tom smyslu, ze v prvni fazi bude
hledana pouze spravna poloha tvére a to se zédkladni (prumérnou, neutralni) tvaii BFM
a ve druhé fazi, po nalezeni ptiblizné polohy, budou hleddny samotné parametry BFM.
Béhem tohoto feseni muze sice dojit k drobnym nepresnostem, vzhledem k tomu, ze je
meénéna poloha pouze prumérné tvare, nicméné nésledné testovani ukazalo, ze snizeni
vypocetni doby tyto nepresnosti naprosto prevazi.

4.7.1 Natoceni

Natoceni BFM je implementovano pomoci obecné matice rotace, kterou je prendsobena
matice tvaru obliceje (shape) jesté pred jeho vykreslenim, tzn. rotujeme se samotnym
modelem. Tato operace byla implementovana primo do funkce display_face a jeji vstupni
parametry tedy byly rozsiteny hodnoty natoceni v jednotlivych osach.

Druhou moznosti bylo rotovat s pohledem, ze kterého je jiz vygenerovany model
snimén, avsak ndmi zvolend moznost je vypocetné rychlejsi (diky velice rychlému nésobeni
matic v MATLABu) a v piipadé potieby drobnych tiprav také programétorsky priveétivejsi.
Dalsi nespornou vyhodou prvni moznosti je jeji snazsi srozumitelnost pro nékoho, kdo
se setkd s timto algoritmem v budoucnu poprvé. Zde uvadim obecné matice rotace pro
jednotlivé osy:

1 0 0
R(w,) = |0  cos(w,) sin(w,) (4.2)

10 —sin(w,) cos(ws)

[cos(w,) 0 —sin(w,)]
Rw)=| 0 1 0 (4.3)
| sin(wy) 0 cos(wy) |

[ cos(w,) sin(w,) O]
R(w,) = |—sin(w,) cos(w,) 0 (4.4)
0 0 1

Timto krokem jsem ziskali pomérné Sikovny nastroj, ktery ndm dovoluje vygenero-
vanou instanci BFM libovolné natacet ve vSech tfech osach, viz obr. 4.18. Zaroven se
zde projevuje uzitecnost prepracované metody ofezu, ktera nam ofezava presné ty c¢asti
modelu, které chceme, nezavisle na tom, jakou maji body z-tovou soufadnici po rotaci.
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Obrazek 4.18: Natoceni tvare

4.7.2 Posunuti v osach X a'Y

Puvodné bylo v planu implementovat posunuti podobnym zpusobem jako rotace, tzn.
posunout model jesté pred jeho vykreslenim, nicméné takova to implementace by potiebovala
preprogramovat celou vykreslovaci funkci. Ta byla totiz puvodné vytvotrena tak, aby se
vygenerovany oblicej vzdy perfektné vycentroval.

Proto byla zvolena metoda posunu pohledu na jiz vygenerovany BFM. K tomuto
ucelu byla vyuzita MATLABovska funkce Position. Funkce Position ma celkem ¢tyfti
vstupni parametry: Prvni parametr funkci 7ikd, o kolik ma pohled na graf posunou v
horizontalnim sméru, zatimco druhy mluvi o sméru vertikalnim, viz obr. 4.19. Zbylé dva
parametry jsme nevyuzili, jelikoz jejich hodnoty méni velikost grafu (okénka, kterym se
na graf divame), opétovné v horizontdlnim a vertikdlnim sméru. Tento posun byl taktéz
implementovan do funkce display_face stejné jako rotace.

s

Obrazek 4.19: Posunuti tvare (kviuli ndazornosti i s ohodnocenym pozadim)

4.7.3 Posunuti v ose Z

Pro posunuti v ose Z jsem bohuzel v MATLABu neobjevil zadnou vyuzitelnou funkce
(naptiklad néjaky posun vykreslovaného objektu do grafu ve sméru osy Z nebo posun
pohledu blize k vykreslovanému objektu), proto bylo tieba vymyslet vlastni alternativu
feseni.
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Ta se naStésti pomérné nabizela a to v podobé nami pridanych referen¢nich bodu,
viz kap. 4.3. Mluvic o téchto bodech, je nutné podotknout, ze jejich pridani do obrazu
bylo tieba provadét az po rotaci modelu. Kdyby byly tyto akce uskutecnény v opa¢ném
poradi, referencni body by nam taktéz rotovaly a jejich vysledny efekt na srovnéani
meéritek jednotlivych instanci by minul icinkem. Nicméné tyto body byly dale vyuzity
k posunu modelu podél osy X a to tak, ze z-tova soutadnice prvniho referencniho bodu
byla prendsobena koeficientem posunu. Tim bylo docileno zmény métitka ve smyslu osy
Z, kterd zéroven simuluje posun tvéare smérem ”dopiedu/dozadu”, viz obr. 4.20.

Obrazek 4.20: Posunuti tvafe ve sméru osy 7Z ”dopredu”

4.8 Zména velikosti obliceje

Poslednim problémem, ktery bylo tieba vytesit, je velikost plochy, kterou zabira vyge-
nerovand tvar v celkovém obrazu. Jak jiz bylo feceno v kap. 4.4, vzhledem k vyuziti
funkce imcrop vznika problém s tim, ze prumérny oblicej instance BFM zabird zhruba
40% obrazu, zatimco pfi manualnim ofezu skenu tomu tak byt viubec nemusi.

Prvnim napadem bylo opétovné vyuzit funkci Position, viz kap. 4.7.2. Zména veli-
kosti okna by ndm pomohla zménit pomér jaky tvar na snimku zabird a kdybychom
velikost okna ménili v obou oséch ve stejné, zustal by zaroven i zachovan pomér stran.
Bohuzel by se tim ale zménilo rozliSeni obrazku, coz by nam velice zkomplikovalo dalsi
pocinani, proto byla tato varianta zamitnuta.

Tato prekazka byla tedy nakonec prekonana pomoci MATLABovské funkce PlotBo-
xAspectRatio, ta totiz méni velikost idedlniho zobrazovaciho okna a tim plné splnuje
nase pozadavky. Tato funkce nam tedy umoznuje ménit ¢ast obrazu, jaky zabira lidsky
oblicej beze zmény celkového rozliseni nebo parametru modelu, coz ji ¢ini idealni pro
vyTeSeni tohoto problému, viz obr. 4.21.
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Obrazek 4.21: ”Zmenseni” obliceje (kvuli ndzornosti opét i s ohodnocenym pozadim)

4.9 Optimaliza¢éni algoritmy

Nyni jiz zbyvalo jen najit dostatecné efektivni optimalizacni algoritmus, ktery by pro-
hledaval prostor pripustnych feseni. MATLAB poskytuje pro takovéto piipad velkou
skalu prohledavacich funkci, které jsou v dokumentaci velmi pékné rozebrany. Pro nas
problém pftichazely v ivahu dva algoritmy: jeden z algoritmt typu omezené nelinearni
minimalizace nebo simulované zihani (SA), viz kap. 3.5.2. Z nelinedrni minimalizace
byl shledan jako nejvhodnéjsi algoritmus SQP[9] (Sequential quadratic programming -
Sekvenéni kvadratické programovéni). Oba vyse uvedené algoritmy byly otestovény, viz
kap. 5.1.

V obou pripadech byla jako startovni bod (bod, ze kterého za¢ind prohledavéni pro-
storu piipustnych feseni) zvolena instance prumérné tvare (tedy vSechny koeficienty
byly nastaveny na hodnotu 0) a hraniéni podminky byly nastaveny stejné jako u me-
tody hrubé sily, tedy interval (—3;3). Tentyz optimaliza¢ni algoritmus byl pouzit jak
na hledani parametru BFM, tak na hledani spravné polohy, pficemz startovni polohové
parametry byly taktéz nulové. Poslednim nastavenim, kterym jsme se zabyvaly, byly
zastavovaci podminky optimalizace. Moznosti bylo hned nékolik: klesnuti chyby pod
urcitou hranici, prekroceni maximalniho poctu iteraci a nebo v ptripadé nelinearni kom-
binace pokles hodnoty gradientu pod urcitou hodnotu. Vsechny moznosti byly fadné
otestovany, vice v nasledujici kapitole.
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Kapitola 5

Testovani navrzeného postupu
prizpusobeni modelu

V této kapitole bych rad uvedl vysledky nékolika testi, které byly provedeny pro po-
stup prizpusobeni modelu podle 3D dat uvedeny v predeslé kapitole. Testovani nej-
prve probihalo bez moznosti pohybu modelu, ktera byla implementovana az pozdéji na
zakladé vysledku z prvni ¢asti.

5.1 Srovnani optimaliza¢nich algoritmu

Béhem téchto testu jsem se pokousel posoudit, ktery optimaliza¢ni algoritmus by byl
nejvhodnéjsi pro feseni naseho problému. Jak jiz bylo feceno v predeslé kapitole (4.9),
byly testovany dva algoritmy: SQP a SA.

Oba byly testovany pro stejné podminky: Bylo brano v tvahu pouze prvnich deset
parametru modelu, zastavovaci podminka pro absolutni chybu byla taktéz nastavena na
stejnou hodnotu. Je nutné poznamenat, ze zastavovaci podminku minimalni derivacni
odchylky bylo tieba u algoritmu SQP zvysit oproti puvodnimu nastaveni, jelikoz s nim
SQP povazoval funkci za neklesajici a za optimélni feseni oznacil startovni bod.

Tyto testy probihaly na uméle vygenerovanych datech, tzn. jako cilovou instanci
jsem zvolil oblicej vygenerovany pomoci ndhodnych parametru. Tyto parametry pak
samoziejmé béhem vyhledavani nebyly algoritmu nijak poskytnuty. Na obrazku 5.1
uvadim vysledky z nékolika testovani.

Jak vidime, SQP poskytuje lepsi vysledky pro mensi pocet iteraci, zatimco pti vyssim
poctu dosahuje lepsich vysledki SA. Zéaroven je tfeba podotknout, ze SA je mnohem
méné nachylny k uviznuti v lokdlnich minimech. Co se tyce casové narocnosti, je SQP
zhruba o 10% rychlejsi. Vzhledem k ziskanym vysledkum, byl pro vSechna dalsi testovéni
poskytoval prumérné lepsi vysledky co se tyce jak chyby absolutni, tak subjektivné
posuzované podobnosti cilové a nalezené tvare.
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Srovnani riznych rozloZeni iteraci

Absolutni chyba

0 100 180
Maximalni poget iteraci

Obrazek 5.1: Graf porovnani optimalizac¢nich algoritm

Obréazek 5.3: Vznikla rezidua

5.2 Testovani SA na realnych datech

Nyni jsme prikrocili k testovani tohoto algoritmu na redlnych datech, abychom zjistili,
zda je dostatecné robustni i pro né. Pro testovani byl vybran co nejkvalitnéjsi sken dané
osoby v tom smyslu, aby byl pokud mozno bez dér, co nejlépe vycentrovany a oblicej
zabiral zhruba 40% plochy. Opétovné byl prohledavén prostor prvnich 10 komponent
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modelu, pficemz maximalni pocet iteraci byl nastaven na hodnotu 500.

Obrazek 5.4: Puvodni sken (vlevo) a vyslednd instance BFM (vpravo)

Obrazek 5.5: Chyba mezi skenem a modelem (rezidua vznikld odeétenim modelu od
skenu)

Jak vidime na obrazku 5.5, chyba vznikla hlavné na okrajich obliceje, dalsi vétsi
chyba se objevila v okoli nosu a o¢i. Tyto chyby vznikly hlavné diky stacionarité modelu,
jelikoz béhem téchto pokusi BFM jesté nemélo volnost v pohybu. Celkové feseni neni
zdaleka tak kvalitni, jakého jsme dosdhli u umélych dat. Chyba plyne ale nejen ze
stacionarity, ale také z rozdilnosti skenu a modelu, nizsiho rozlisSeni a z ob¢asnych dér
na snimku.

5.2.1 Relativni chyba

Dalsim nedostatkem, kterym bylo tieba se zabyvat je absence jakéhokoliv néstroje pro
porovnani vysledku dvou ruznych testovani. Pfi pokusech s uméle vygenerovanymi daty
jsme se s timto problémem nesetkali, jelikoz zobrazeni téchto dat vzdy bylo v rozliseni
640x480, tudiz mohla byt porovnavana absolutni chyba. V tomto piipadé tomu tak
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bohuzel neni, vzhledem k rozdilnosti ofezu jednotlivych snimkii. Proto byla dodefinovana
relativni chyba na pixel nasledujicim vztahem:

Agps 100

%=1.B 25

(5.1)

kde Agps je chyba vypocétend rovnici 4.1, A je sitka zobrazeni v pixelech a B je vyska
zobrazeni v pixelech. Cislo sto v ¢itateli druhého zlomku je koeficient prevedeni chyby
na procenta a 255 je maximalni rozdil, kterého muzeme u dvou bodu v oblasti jasu
dosdhnout.

Timto vypoctem jsme ziskali univerzalni nastroj pro porovnéani vysledku z ruznych
testovani, at uz se jednalo o pokusy s vygenerovanymi ¢i redlnymi daty.

Vypoétem jsem dodatecné zjistili, ze 6, dosazend na cviénych datech se prumérné
pohybuje okolo 1% na pixel, zatimco u redlnych dat je to okolo 5.5%. To by mohlo
na prvni pohled vypadat jako dobry vysledek, ale je potieba si uvédomit nékolik véci.
Zhruba 30% obrézku zabiraji mista, které v zadném pripadé nemohou zpusobit jakou-
koliv chybu (jednda se predevsim o okraje obrazku, kam lidskd tvar nikdy nezasahuje).
Kromé toho musime vzit v tvahu fakt, ze pracujeme s lidskym oblicejem a uz drobné
nuance, napiiklad jina vzdalenost oc¢i, délka nosu apod., kompletné méni celkovy dojem
z tvare clovéka.

5.3 Testovani algoritmu vyhledavani polohy

Jesté pred samotnym vyhledavanim bylo tfeba vytvorit novou hodnotici funkei pro
vyhledavani polohy. Finalni varianta této hodnotici funkce se prili§ nelisi od puvodni
pro parametr BFM. Na rozdil od ni ale neni v kazdé iteraci prohledavan prostor vek-
toru priznaku BFM, nybrz polohovy vektor, ktery je definovan jako usporadand Sestice:
rotace kolem osy X, rotace kolem osy Y, rotace kolem osy Z, posunuti podél osy X,
posunuti podél osy Y, posunuti podél osy Z. Optimalizace je opétovné provadéna algo-
ritmem simulovaného zihédni. Nad celym procesem prohledavani bylo provedeno nékolik
testovani, které se tykaly jak dosavadni efektivity, tak moznosti vylepseni.

5.3.1 Testovani efektivity

Prvnim testovanim bylo zjistovano nakolik velky pifnos bude mit rozsifeni oproti ptivodnimu
stavu. Pomoci prvnich deseti nahodné vygenerovanych parametru BEM byla vytvotrena
neznama tvar, viz obr. 5.6, kterou jsme imyslné lehce natocily, aby byl simulovan realny
stav, ve kterém snimany clovék nikdy neni v perfektni roviné.

Nejprve jsem se pokusili nalézt spravné feseni, aniz bychom pripustili volnost v po-
hybu a natoceni modelu (prohledavéni bylo imyslné ukonéeno po 1000 iteracich). Tim
jsem simuloval dosavadni situaci béhem hledani optimélniho feseni pro nami porizené
snimky, u kterych jsme tise predpokladali, ze snimek dotycné osoby je perfektné vycen-
trovany a bez natoceni.

Vysledkem testu je prumérna chyba 3,4% na pixel, coz je vzhledem k tomu, zZe se
jedna o cviéna data, opravdu velka chyba. Dalsi testovani potvrdilo ztejmy fakt, ze ¢im
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Obréazek 5.6: Puvodni ndhodné vygenerovany model

bude natoceni/posun vétsi, tim bude mit algoritmus bez volnosti pohybu vétsi problémy
nalézt spravné parametry BFM a chyba bude prudce vzrustat.

V dalsim kroku bylo proto testovano prohledavani s moznosti drobného pohybu
modelu. Testovani bylo rozdéleno do dvou ¢asti. V prvni bylo hledano spravné teseni
pouze pro polohovy vektor, koeficienty BFM byly nastaveny na nulu. Spravna poloha
byla tedy hleddna pomoci posunu/nato¢eni prumérného obliceje. V druhé casti se s
polohovym vektorem nijak nemanipulovalo, ale byly ménény pouze parametry BFM.
Obé ¢asti byly ukon¢eny po 500 iteracich.

Jiz po prvni ¢dsti optimalizace se podafilo chybu snizit na 1.7% na pixel, coz
znamena, ze za poloviéni pocet iteraci se nam podarilo najit feSeni s poloviéni chybou
nez v predchozim pokusu, viz obr. 5.7.

Obrézek 5.7: Vysledky po prvni ¢asti prohleddvani (predlohou byla uméla data, para-
metry modelu zafixovany,hleddna pouze spravna poloha) (nalezend instance + vznikla
rezidua)

V druhé ¢ésti pokusu byla chyba opétovné snizena, tentokrdt na 1.4% na pixel,
coz je zhruba 40% finalni chyby z testovani bez moznosti pohybu, viz obr. 5.8.

Dosazené vysledky vsak neodpovidaly mym ptedstavam, proto jsem se rozhodl v
pokusu pokracovat a pokusil jsem se o dalsi upfesnéni polohy, tentokrat vsak nebylo
manipulovdno s prumérnou tvari, nybrz s vyslednou tvari z predchozi optimalizace,
navic startovni bod pro vektor polohy nebyl jiz nulovy vektor, nybrz vektor nalezeny
difve. Chyba byla opétovné snizena, tentokrat na 1.1% na pixel. Optimalizace déle
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Obrazek 5.8: Vysledky po druhé c¢ésti prohleddvani

pokracovala opétovnym prohledavanim vektoru ptriznaki BFM doprovazena dalsim po-
klesem chyby, tentokrat na 0.9% na pixel, viz obr 5.9.

Obréazek 5.9: Findlni vysledky experimentu

Testovani nam ukazalo nakolik je drobnd volnost v pohybu pro model dulezita.
Puvodni chybu se nam podatilo snizit zhruba na ¢tvrtinu.

5.3.2 Testovani vhodného rozdéleni

V dalsim testovani jsme se pokusili zjistit, zda by bylo efektivnéjsi prohledavat v poloze
pouze jednou s vice iteracemi a poté pouze jednou v prostoru parametru BFM, ¢i zda
by bylo lepsi prohledavani rozdélit napiiklad na osminy a vzdy po uréitém poctu iteraci
prejit do druhé faze a vyuzit k dalsimu postupu nalezené mezivysledky. Jako vzor byla
opétovné vygenerovana ndhodna tvar, viz obr. 5.10.

Nejprve jsme se tedy pokusili nalézt spravné reseni bez mezikroku, v kazdé fazi bylo
optimalizaénimu algoritmu poskytnu 500 iteraci. Po prvni fazi byla 2.61% na pixel,
po druhé uz jen 1.87% na pixel.

Ziskana chyba je pomérné uspokojiva, nicméné jak je vidét na obrazku 5.11, algo-
ritmu se nepodarilo nalézt spravné natoceni a postup bez mezikroku mu nedal Sanci
tuto chybu napravit. Proto byla otestovana dalsi varianta: Prepinano mezi fazemi pro-
hledavéani bylo po 250 iteracich. Celkovy pocet iteraci byl zachovan (kazdé faze tedy
probéhla celkem dvakrat).
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Obréazek 5.10: Nahodné vygenerovana tvar pouzita jako vzor

Obrézek 5.11: Vysledky prvniho testovéni (nalezend poloha, findlni instance)

Chyba na pixel se postupné snizovala a to tak, ze po prvni fazi byla 2.84%, po druhé
1.90%, po tieti 1.30% a nakonec po ¢tvrté 1.07%. Vysledkem tohoto experimentu je
tedy zjisténi, ze po stejném poctu iteraci mame témér polovicni chybu jen tim, Ze jsme
optimalizaci rozdélili do vice podféazi, viz obr. 5.12.

Obrazek 5.12: Finalni vysledky optimalizace
Dalsi testovani ukazalo, ze déleni na jesté mensi tseky by jiz nebylo nijak plodné a

ze 250 iteraci na fazi je idealni minimum v ndmi pouzivaném prohledavacim algoritmu,
viz obr. 5.13 .
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Obrazek 5.13: Porovnani efektivity ruznych déleni fazi

5.4 Testovani dulezitosti orezu

Testy v této kapitole maji ukézat, nakolik je dulezity ofez BFM i pres implementaci
moznosti zmény méritka. Mohlo by se zdat, ze diky této alternativé, kterou model m4,
by mohl byt ofez zcela odstranén a model by mohl rozdilnost skenu a BFM pieklenout
pravé pomoci zmény métitka, bohuzel testy ukézaly, ze tomu tak neni.

Béhem téchto testu byla opét vygenerovana ndhodnd tvar bez otfezu, ktera byla dale
povazovana za nasi cilovou instanci. Dale se algoritmus pokusil prizpusobit této tvari
model, ktery byl ale ofiznut.

Obréazek 5.14: Vygenerovand tvar + nalezend instance

Obrazek 5.15: Vznikla rezidua
Jak vidime na vyse uvedenych obrézcich (5.14, 5.15), a¢ ma model moznost svoje

39



meétritko ménit, bohuzel optimalizace vydava do lokdlntho minima, a snazi se chybu
odstranit extrémnim protazenim ofiznutého obliceje a "napasovat” tedy bradu na krk
predlohy. Toto testovani ndm dokézalo, Ze se bez ofezu obli¢eje neobejdeme.

5.5 Finalni testovani na vygenerovanych datech

Posledni testovani pred testovanim na redlnych datech mélo ovérit jak vSechny vyse
uvedené moznosti, které optimalizacni algoritmus m4d, funguji dohromady. Opétovné
byla vygenerovana nahodnym natoc¢enim, ndhodnym posunutim a ndhodné zménénym
meéiitkem. Optimalizace byla rozdélena na ¢tyfi ¢asti, pricemz v prvni a tieti byl pro-
hledavan polohovy vektor, zatimco ve druhé a ¢tvrté vektor parametri BFM. Na kazdou
fazi bylo vyuzito 250 iteraci, celkovy pocet iteraci byl tedy standardné tisic.

Optimalizace startovala s nulovym vektorem jak polohy, tak parametru modelu. V
druhé fazi optimalizace byla samoziejmé brana v potaz poloha nalezena v ¢asti prvni.
Ve treti fazi byl opétovné prohledavan prostor feseni vektoru polohy s tim, ze startovni
bod byla nalezena poloha z faze jedna a omezujici podminky se taktéz odvijely od této
polohy. Bylo samoziejmé manipulovano s instanci, kterd byla oznacena za vyslednou na
konci faze 2. Ve fazi ¢tyfi byla opétovné hledana nejlepsi instance BFM, tentokrat se
zafixovanou polohou ziskanou ve treti fazi optimalizace. Jako startovni bod byl zvolen
vektor parametru ziskany ve druhé fazi a omezujici podminky se opét odvijely od néj.
Zde prikladam vysledky, tentokrat pro vétsi nazornost v barevnych odstinech:

Obréazek 5.16: Vygenerovand tvar + nalezend instance

Obrazek 5.17: Vznikla rezidua

V tomto konkrétnim piipadé byla vyslednd chyba na pixel rovna 0.77%, pricemz u
ostatnich podobnych testovani se chyba pohybovala mezi hodnotami 0.1% a 0.9%. Jak
vidime, obé tvare si jsou velmi podobna a vznikla rezidua jsou pomérné zanedbatelna.
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Obrazek 5.18: Grafy rozdilu koeficientu (poloha, BFM)

Na grafech 5.18 je vidét rozdil mezi nalezenymi koeficienty jak polohy (v poradi:
rotace kolem osy X, rotace kolem osy Y, rotace kolem osy Z, posunuti podél osy X,
posunuti podél osy Y, posunuti podél osy Z, zména méfitka), tak BEM. Tento rozdil
je u polohy prakticky nulovy, u parametru BFM jsou vidét urc¢ité neptesnosti, avsak to
je zpusobeno tim, ze kazdy komponent ovliviiuje vice vlastnosti obli¢eje a proto velmi
podobné tvare muzeme ziskat v urcitém okoli cilové instance.

5.6 Testovani na realnych datech

Nyni, kdyz jsme si ovérili funkénost na cviénych datech, nam nic nebranilo otestovat
metodu prizpusobovani modelu na realnych 3D datech. Testovani ukazala, ze dosazené
vysledky jsou v pruméru o 2% na pixel lepsi nez tomu bylo pied implementaci volnosti
pohybu modelu. Prumérnd chyba se tedy pohybovala okolo 3.5% na pixel, coz vzhledem
k tomu, ze byly pouzivany i snimky s ruznym natoc¢enim tvare je velky pokrok.

Vysledky vsak zdaleka stdle nedosahuji kvality vysledku z pokust na cviénych datech.
Tento jev bychom mohli prisoudit nejen rozdilnosti skenu a BFM, ale také nizké kvalitée
snimku. Na snimcich se ¢asto objevuji diry, ke kterym je SA sice pomérné invariantni,
nicméné pieci jen se do celkové chyby promitnou.

Je tfeba zminit, ze u minoritniho podilu testovani bohuzel chyba snizena nebyla,
jelikoz optimaliza¢ni funkce na pocatku prohleddvani Spatné posoudila polohu tvare
subjektu na snimku, dostala se do globalniho minima a uz se z tohoto bodu leckdy
nedokazala vratit ke spravnému teSeni. Na druhou stranu je ale nutno podotknout, ze
u snimku, u kterych by bylo dfive feseni kvuli natoceni tvare nenalezitelné, byla ¢asto
poloha optimalizacnim algoritmem velmi presné sledovana.

Zde uvadim vysledky jednoho z testu, viz obr. 5.19 a obr. 5.20, kdy algoritmus uplné
presné nedokazal nalézt spravnou polohu a presto chybu na pixel snizil na 3%. Lze si
na ném povsimnout zbyvajicich nedostatku nasi metody, které primo vyplyvaji z toho,
ze snimky z Kinectu obsahuji vlasy. Optimalizacni algoritmus se pak casto, aby snizil
chybu, snazi BFM nepftirozené protahnout.

Ve findle se tedy stal optimaliza¢ni algoritmus mnohem robustnéjsi a a¢ chyba, se
kterou nalézal feseni, nebyla idedlni, zaznamenal v této oblasti razantni zlepseni (zhruba
0 40%). I ptes veskeré tyto nedostatky, kterymi optimalizacni metoda stdle trpéla jsme
se rozhodl pokusit se potrizena data experimentalné klasifikovat a tak posoudit, zda jsou
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Obrazek 5.19: Vysledky testovani na redlnych datech (sken, nalezend instance)

Obrazek 5.20: Vysledky testovani na redlnych datech (rezidua)

jiz vysledky natolik pfesné, nebo alespon si navzdjem natolik podobné pro stejnou osobu.
Problémy klasifikace se zabyvaji nasledujici kapitoly.
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Kapitola 6

Klasifikace a klasifikatory

Rozpoznavéani ¢ klasifikace je pfirozend pro kazdého éloveka [17]. Clovék rozpoznava
predméty ve svém okoli a jedna v relacich s nimi. I v oblasti rozpozndvani muzeme
pozorovat tendenci o vytvoreni stroje, ktery tuto ¢innost provadi automaticky bez
ucasti clovéka. Takovému stroji se rika klasifikator. Klasifikace tedy spociva v zarazovani
predmeétu do jednotlivych tiid. Kazdy predmét musi byt nejprve vhodné popsan, pricemz
tento popis muze byt jak kvantitativni tak i kvalitativni. V piipadé, ze se jedna o do-
statecné kvalitni popis, nazyvame ho obraz a dale mluvime o tzv. rozpoznavani obrazu
(pattern recognition). Pfi ndvrhu automatického rozpozndvani obrazu musime tesit dva
zakladni problémy:

1. Problém vhodného popisu predmétu: Predmét, ktery chceme rozpoznat, musi byt
vhodné popséan. Idedlni popis je tvoren pomoci tzv. priznaku daného predmétu -
elementarnich vlastnosti, které maji ¢iselny charakter. Vektor téchto ptriznaku se
pak nazyva obraz predmétu.

2. Problém rozpoznavani nebo také problém navrhu klasifikatoru: Problém nalezenim
délicich hranic mezi jednotlivymi tiidami, do kterych ma byt klasifikovany obraz
zafazen. Rozdélujici hranice jsou definovany tzv. diskriminaénimi (rozhodovacimi)
funkcemi, podle jejichz hodnot provede klasifikator automatické pritazeni obrazu
do prislusné skupiny.

6.1 Problém vhodného popisu predmétu

Timto problémem jsme se naStésti nemuseli prilis zabyvat, jelikoz jeho feSeni se ndam
piimo nabizelo v podobé jednotlivych parametru BFM. Tyto parametry spliovaly jak
predpoklad, zZe se jedna o elementarni vlastnosti, tak i predpoklad c¢iselného charak-
teru. Je vhodné zminit, ze vektor polohy nebyl béhem klasifikace ze zfejmych duvodu
nijak uvazovén (tvar muze byt jakkoliv natocena, nezavisle na konkrétni osobé). Klasifi-
kace nami nalezenych feseni se tedy odehravala nad desetislozkovym vektorem priznaku
BFM (optimalizace prohledavala pouze prvnich deset priznaka BFM).
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6.2 Rozhodovaci funkce

Pro nékteré typy tloh nelze jednoznaéné posoudit, do které tiidy priznaku posuzovany
obraz patii. Proto existuje nékolik pristupu (typu rozhodovacich funkcei), jak v téchto

VVVVVV

6.2.1 Pravdépodobnostni diskriminac¢ni funkce

Pravdépodobnostni diskrimina¢ni funkce vyuziva pro spravnou klasifikaci obrazu x Ba-
yesovo kritérium v nésledujicim vztahu:

g(x) = plalw,) - P@,); r = 1,2, R (6.1)

kde p(z|w,) je podminéna hustota pravdépodobnosti obrazu x ze tiidy w, a P(w,) je
apriorni pravdépodobnost vyskytu obrazu nélezicich tiidé w,.

Klasifikator pracujici podle tohoto vztahu se nazyva Bayesuv klasifikator a pro jeho
konstrukei je tfeba znat apriorni pravdépodobnost pro kazdou tiidu, bohuzel tuto znalost
prakticky nikdy nemame. Rozhodnuti, do které tridy je pak neznamy obraz x zarazen,
se provede vybérem maximélni hodnoty napti¢ Bayesovi kritérii jednotlivych ttid.

6.2.2 Linearni diskriminac¢ni funkce

Tato funkce by se méla vyuzivat, pokud vsechny tiidy vykazuji stejnou kovariancni
matici a zaroven podléhaji normélni rozlozeni. Vzhledem k velmi vyhodnym analy-
tickym vlastnostem téchto funkci se vsak vyuzivaji i v ptfipadech, kdy vySe uvedené
podminky splnény nejsou. Presto v pripadech, kdy jsou obrazy jednotlivych t¥id dobte
distribuované neboli vytvéareji kompaktni shluky, které jsou linearné separabilni, toto
zjednoduseni vyhovuje dostateéné. Pti klasifikaci do dvou ti{d (dichotomii) se vyuziva
nasledujici rozhodovaci funkce:

9(x) = a0 + > v (6.2)

kde ¢; je vaha funkce pro jednotlivé slozky vektoru x a ¢, je préh funkce. Pro g(x) > 0
bude patfit x do prvni t¥idy, pro g(z) < 0 bude patiit do tiidy druhé.

6.2.3 Klasifikace podle minimalni vzdalenosti

Funkce minim&lni vzdélenosti se vyuziva v piipadé, ze piiznaky obrazi podléhaji normalnimu
rozlozeni, a apriorni pravdépodobnosti vsech ttid jsou stejné. Pied klasifikaci je nutné
urcit sttedni hodnotu (stfed shluku) kazdé tiidy. Samotnd funkce je definovéna nasledujicim
vztahem:

gr() = |z — pr* (6.3)
kde ||z — p.||* je kvadrat Euklidovské vzdalenosti mezi nezndmymi x a stfedni hodno-
tou r-té tiidy (typickym predstavitelem r-té tiidy). Klasifikdtor zafadi neznamy obraz
x do té t¥idy, pro kterou bude g,.(z) nabyvat minimalni hodnoty. Dobrych vysledkia
dosdhneme, kdyz budou stiedni hodnoty jednotlivych tiid dostatecné vzdalené a shluky

I
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dostatecné kompaktni. Klasifikator podle minimalni vzdalenosti je velmi ¢asto nasa-
zovan i v pripadech, kdy neni jistda podminka stejnych apriornich pravdépodobnosti
jednotlivych tifd kvuli jeho jednoduchosti a malé ndro¢nosti na pamét.

6.2.4 Klasifikace podle nejblizsiho a k-nejblizsiho souseda

Klasifikace podle nejblizsitho souseda probihéd podle pravidla vyjadieného vztahem:
wy = argminl||z — pysl| = argminl[d(z — )] (6.4)

kde p,s je s-ty zastupce ze vzorovych zastupcu tiidy r. Obraz x je tedy zafazen do té
tridy, jejiz néktery vzorovy zastupce ma od obrazu x nejmensi vzdalenost. V piipadé
k-nejblizsich sousedu je pro kazdou tfidu vzdy brano k zastupcu a jejich vzdalenosti
sifikdtor vyuzivajici tyto funkce méa tu vyhodu, ze pii dostatecné rozsahlé trénovaci
mnoziné se tvar délicich funkci pro jednotlivé tiidy ”blizi” Bayesovskému klasifikatoru.
Naproti tomu se prudce zvysuji ndroky na pamét, jelikoZ je nutné si celou trénovaci
mnozinu pamatovat.
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Kapitola 7

Vlastni postup klasifikace ziskanych
dat

V této kapitole je popsan mnou vybrany postup klasifikace zpracovanych 3D dat i
ziskané vysledky. Nad vybranymi klasifikatory jsem provedl testovani jak s umeélymi
tak s redlnymi daty. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.2.2 bylo potizeno patnact az dva-
cet snimku 9 rozlicnych osob. Tyto snimky byly vyselektovany a bylo ponechéno deset az
patnéct snimku na osobu. Béhem trénovani klasifikatoru bylo vzdy prvnich sedm snimku
pouzito jako vzor a zbylé snimky klasifikovany. Tento postup se vSak aplikoval pouze
na prvnich osm osob, devata osoba se ponechala stranou a byla ptedlozena klasifikatoru
aniz by ji kdykoliv predtim vidél. Testovali jsme celkem tfi typy klasifikatoru.

7.1 Klasifikator podle minimalni vzdalenosti

Jako prvni byl otestovan klasifikator pracujici podle standardniho kritéria minimalni
vzdalenosti, viz kap. 6.2.3. Klasifikator byl vybran nejen pro jeho jednoduchou imple-
mentaci (ndmi vytvoreny skript v MATLABu Klasifikator), ale také kvuli predpokladu,
ze findlni instance BFM budou mit podobné parametry pro stejné vzorové osoby. Zaroven
jsme doufali, ze stfedni hodnoty tfid budou pro rozlicné osoby od sebe dostatecné
vzdalené. Tato vzdéalenost by méla byt tim vétsi, ¢im méneé si jsou osoby podobné.

7.1.1 Testovani na umélych datech

Uméld data byla vytvorena tak, ze bylo nejprve vygenerovano 8 odlisnych tvari. Pro
kazdou tuto tvar bylo dale vygenerovano devét velmi podobnych (toho jsme docilili
tak, ze jsme lehce zasumeéli BFM parametry puvodni tvare). Tvéare byly samoziejmeé
vygenerovany s nahodnym natoc¢enim a posunem.

V dalsim kroku jsme, stejné jako v kap. 5.5, uméléa data pouzili jako vzor pro nami vy-
vinutou metodu prizpusobeni modelu 3D datum. Tyto vysledky byly ulozeny a prvnich
sedm u kazdé osoby bylo pouzito k vypocteni sttedni hodnoty dané tiidy. A¢ se parame-
try vyslednych instanci leckdy lehce lisily, stfedni hodnoty jednotlivych t¥id byly velmi
podobné puvodnim datum, viz obr. 7.1. Dany obrazek je opét pro nazornost vykres-
len v barevnych odstinech a bez ptuvodniho posunu, jelikoz stied shlukt byl pocitan se
zékladni polohou. Jak vidime na obr 7.2, rezidua jsou minimdlni.
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Obrazek 7.1: Srovnani vzoru a stfedni hodnoty dané tiidy

Obréazek 7.2: Vznikla rezidua

Déle prikladam graf rozdilu mezi koeficienty vzoru a stfedu shluku, viz obr. 7.3. V

neposledni fadé je tieba zminit, ze chyba na pixel se pohybovala v pruméru okolo 0.8%
(prumérnd chyba mezi vzory a stiedy shluku).

Rozdil mezi parametry vzoru a parametry stfedni hodnoty daného shiuku
1 T T T T T

rozdil

w-ty parametr

Obrazek 7.3: Rozdil mezi nalezenymi a puvodnimi parametry modelu
Klasifikatoru byla poté dodana zbyla data k posouzeni, ktery zafadil posuzovany

vektor priznaku do spravné tiidy s pravdépodobnosti 100%. Tento vysledek byl velmi
povzbudivy a proto jsme ihned pfistoupili k experimentalni klasifikaci realnych dat.
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7.1.2 Testovani na realnych datech

Jak jiz bylo v této kapitole feceno, nejprve byly optimaliza¢ni metodou nalezeny finalni
instance BFM pro kazdy snimek, poté bylo prvnich sedm nalezenych instanci od kazdé
osoby pouzito k vypoctu stredu shluku. Zde prikladam opét porovnani stredni hodnoty
tfidy a jednoho ze skenu dané osoby:

Obrazek 7.4: Srovnani vzorového skenu a stfedni hodnoty dané tridy

Obrazek 7.5: Vznikla rezidua

Jak vidime, rezidua jsou v tomto pripadé vétsi nez u umélych dat. Velkd chyba
se objevuje v mistech vlasu a nové také vousu (dotycnd osoba na skenu meéla béhem
snimani plnovous). Model se tvar opétovné snazil nesmyslné protahnout v dusledku
pritomnosti vlasu na skenu. Prumeérna chyba mezi stfedni hodnotou dané tiidy a skeny
se pohybovala kolem 4% na pixel. Tato hodnota je vyssi nez u testovani v kapitole 5.6,
duvodem je imyslné zarazeni méné kvalitnich snimku, tak aby byla simulovana situace
z realného prostiedi, kde osoba, ktera chce byt rozpoznana nebude dodrzovat perfektni
vzdalenost od cidla, ¢i nebude drzet hlavu vzdy v perfektni roviné, viz obr. 7.6.
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Obrazek 7.6: Snimek s imyslnym néklonem hlavy a malymi dirami

Klasifikator byl otestovan nejprve na datech, kterd mu nikdy predtim nebyla poskyt-
nuta. Bohuzel vysledkem byla tispésnost pouze 22.5%. Proto jsem se pokusil klasifikovat
i data, ktera byla vyuzita k hledani stfednich hodnot ttid. Uspéénost rozpoznani téchto
dat byla priblizné 64%. Z tohoto faktu lze vyvodit, Ze nas predpoklad, ze klasifikovana
data budou tvorit kompaktni shluky, je pravdépodobné mylny a tudiz nami pouzity
klasifikdtor pro né neni vhodny.

7.2 Modifikovany klasifikator podle minimalni
vzdalenosti

V této kapitole je popsana modifikace klasifikatoru podle minimalni vzdéalenost z kapitoly
predchozi. Je tieba si uvédomit, ze jednotlivé parametry BFM nejsou stejné dulezité,
viz obr. 7.7 a toho jsem se rozhodl béhem modifikace vyuzit.

wi0° Srovnani dileZitosti prenich deseti parametrd BFM

DidleZitost

Parametry BFh

Obrazek 7.7: Vaha prvnich deseti parametri BFM
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Puvodni klasifikator byl tedy pomeérné jednoduse modifikovan a to tak, ze béhem
vypoctu vzdalenosti byla vzdalenost v daném rozmeéru vzdy jesté vynasobena piislusnou

vahou parametru.
10

gr(x) = Z(wi o = pral?) (7.1)

Klasifikovany obraz byl opét zatazen do té tiidy, pro niz vysla vzdalenost minimalni.

7.2.1 Testovani na umélych datech

Testovani na umélych datech probihalo prakticky identicky jako u predchoziho typu kla-
sifikatoru. Tentokrat vSak jiz nebyla data znovu zpracovavana, ale byly vyuzity vysledky
z predchozi optimalizace. Uspésnost klasifikdtoru byla zachovéna a to 100%.

7.2.2 Testovani na realnych datech

Testovani probihalo tentokrat bez prvni faze, tedy bez hledani spravné projekce modelu
(byly vyuzity vysledky z predchoziho pokusu). Stfedni hodnoty tiid byly opét spocteny
z prvnich sedmi instanci u kazdé osoby a zbylé byly pouzity jako testovaci mnozina.

Uspéénost tohoto klasifikdtoru byla 32.5%, zaznamenali jsme tedy zlepseni zhruba
0 10%. Dale byla piedlozena klasifikatoru data, ktera jiz pouzil k nalezeni stredu shluku.
Tato data spravné zaradil v 67% piipadu. Jak vidime, modifikace klasifikdtoru s sebou
prinesla zlepseni, nicméné finalni tspésnost je stale pomérné nizka. To, ze klasifikator
zatadil pouze dvé tretiny dat vyuzitych na trénovani spravné, nam ukéazalo, ze data
opravdu netvoii kompaktni shluky a proto pro né neni klasifikator zalozeny na miniméalni
vzdalenosti vhodny.

7.3 SVM Kklasifikator

SVM (Support vector machine) klasifikator patii do tiidy bindrnich (zatazuje obrazy
pouze do dvou t¥id) klasifikdtora [7][8]. Trénovéni klasifikdtoru probihd ve formé uceni
s ucitelem. To znamena, ze data, kterda mu predlozime musi v sobé nést i idaj, zda patii
do prvni ¢i druhé tridy. Z téchto udaju klasifikator poté vytvori model, podle kterého
hodnoti vSechny dalsi obrazy. SVM model je znazornéni cviénych dat v prostoru, ma-
povanych tak, ze priklady odlisnych t¥id jsou od sebe oddéleny nadrovinou tak Sirokou,
jak jen to je mozné. Nové obrazy jsou pak mapovany do stejného prostoru a nasledné
zarazeny do tiidy podle toho, na jaké strané nadroviny skonci, viz obr. 7.8. Existuji jak
linearni, tak nelinearni typy klasifikatoru a odlisuji se od sebe pravé tim, jakym typem
nadroviny od sebe oddéluji jednotlivé tridy.

Nespornou vyhodou tohoto klasifikatoru bylo, ze jiz byl v MATLABu implemen-
tovan, ¢ehoz jsme také vyuzili (funkce sumtrain a svmclassify). Bohuzel SMV klasi-
fikator je klasifikator binarni, zatimco my jsme meéli tiid osm. Proto bylo tieba zvolit
vhodnou klasifika¢ni strategii. Jako nejrozumnéjsi a nejsnéze implementovatelnd byla
shledéna strategie vitéz bere vse (winner-takes-all strategy), kterd patii mezi strategie
typu jeden proti viem (one-versus-all). Tato strategie funguje tak, ze kazdad tiida ma
vlastni klasifikator. Ten je natrénovan s tim, ze trénovaci obrazy jsou mu dodavéany
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Obrazek 7.8: Linearni délici nadrovina SVM klasifikatoru

pouze s idajem, zda do dané ti¥idy patii ¢i nepatii (odtud one-versus-all). Klasifikovany
obraz je pak posouzen vsemi klasifikdtory zvlast a je zafazen do té tiidy, pro niz je
vzdalenost od hrani¢ni nadroviny nejvétsi (ve sméru do stredu dané tiidy).

Bohuzel ani jedna z vysSe zminénych funkei poskytnutych MATLABem nam tento
udaj neposkytla, proto bylo tfeba najit vhodnou alternativu. Nastésti jsem mezi ne-
zdokumentovanymi funkce MATLABu nalezl funkci sumdecision, jejiz vystupem byla
hledand vzdalenost.

Ted jiz zbyvalo pouze zvolit vhodny typ délicich nadrovin. Celkem byly otestovany
typy tii. Testovani probéhlo rovnou na realnych datech, jelikoz po predeslé zkusenosti
s umélymi daty nemélo dalsi testovani zadny piinos. Data opét nebyla znovu zpra-
covavana, ale byly pouzity vysledné instance ziskané ptred testovanim klasifikatoru podle
minimalni vzdalenosti.

7.3.1 Linearni

Nejdtive bylo testovano linearni déleni jednotlivych tiid. Klasifikdtor rozpoznal data,
kterd vyuzil k trénovani, s ispésnosti 100%, zatimco nova data, kterd k trénovani vyuzita
nebyla, spravné prifadil ve 33% piipadu. Jak vidime, Uispésnost rozpoznani trénovacich
dat prudce vzrostla, bohuzel u ostatnich dat zustala priblizné stejna.

7.3.2 Kvadratické

Kvadratické déleni ponechalo tspésnost rozpoznani trénovacich dat na hodnoté 100%
a zdroven Sance na spravné prirazeni ostatnich dat vzrostla piiblizné o 4%, tedy na
hodnotu 37%.
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7.3.3 Polynomické

Polynomické délici nadroviny se ukazaly byti jako zdaleka nejefektivnéjsi. Trénovaci data
byla zatazena do spravné tiidy vzdy a obrazy, které byly klasifikatoru predlozeny poprvé,
byly spravneé zarazeny ve 45% pripadu. To je narust na dvojnésobek oproti testum s kla-
sifikdtorem podle minimalni vzdalenosti. Vzhledem k pomérné malé trénovaci mnoziné
muzeme predpokladat, ze s jejim zvétsenim, by doslo i ke zvyseni efektivity klasifikatoru.

Srovnani efektivity klasifikatort
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Obrazek 7.9: Srovnani efektivity jednotlivych klasifikdtoru

7.3.4 Klasifikace neznamé osoby

Vzhledem k efektivité prvnich dvou testovanych klasifikatoru by tento experiment postradal
smysl, nicméné SVM Kklasifikator se ukazal byti jako pomérné Uspésny a proto jsme mu
zkusili predlozit data devaté osoby, ktera nebyla do trénovani klasifikdtoru nijak zapo-
jena.

Klasifikace neznamé osoby byla nejprve testovana na umélych datech. Klasifikator
poznal se 100% uspésnosti, ze dany obraz nepatii do zadné tiidy. Béhem testovani na
realnych datech bylo klasifikatoru predlozeno celkem 12 zpracovanych snimku devaté
osoby. U ¢tyT z nich rozpoznal, Ze se nejedna o zadnou z predchozich osob o nezaradil ji
do zadné ttidy. Zbylych osm snimku klasifikoval jako ¢leny nékteré z osmi tiid.

7.4 Experiment s referencnimi body

Ac bylo pri zméné klasifikatoru zaznamenano signifikantni zlepseni, stédle jsem s vysledky
nebyl spokojen. Proto jsem se pokusil zlepsit optimalizacni metodu, ve které jsem kromé
nizké kvality snimku vidél nejvétsi nedostatky. Po vzoru metody Blanze a Vettera, viz
kap. 3.2, jsem se rozhodl nanést na kazdy sken nékolik referenénich bodu a tim zlepsit
nasledné prizptusobeni modelu. Puvodné bylo zamysleno nanéaset pét referenénich bodu
na kazdy snimek a to na spicku nosu, koutky oci a koutky tst. Bohuzel kvuli nizké kvalité
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snimkt bylo ¢asto nemozné oznacit spravnou polohu st a proto byl pocet zredukovan
na tii.

Nanaseni probihalo u novych snimku rovnou béhem jejich ofezu, u starych bylo
provedeno dodatecné. Celd myslenka referencnich bodu fungovala tak, ze jsme ziskali
soufadnice ti{ vyse zminénych mist a kromé klasické chyby jsme v kazdé iteraci optima-
lizace chybu navysili o rozdil z-tovych soufadnic v téchto mistech vynasobeny urcitym
vahovym koeficientem. K ziskani soutadnic referencnich bodu jsme pouzili MATLA-
Bovskou funkci ginput, jejiz vystupem je matice s x-ovymi a y-ovymi soufadnicemi
nakliknutych bodu, viz obr. 7.10.

Véhovy koeficient byl experimentalné urcen a to tak, ze bod Spicky nosu mél vahu
wy jako 25% vsech bodu snimku a kazdy koutek o¢i mél vahu wy jako 10% vsech bodu
snimku. Referencni body byly uvazovany jak pti hledani spravnych parametru BFM,
tak pti prohleddvani prostoru polohy modelu. Tato dprava by ndm méla zkvalitnit na-
lezené vysledky a zaroven prakticky nezvysit vypocetni naro¢nost. Jedinou nevyhodou
je nutnost delsi predpripravy jednotlivych skent. Zde uvadim rovnici vypoctu chyby:

Aups = E |85 — M

kde 7,5 jsou soutradnice Spicky nosu, u,v jsou soufadnice pravého oc¢niho koutku a w,z
soufadnice levého ocniho koutku.

+ Wy - |Sr,s - mr,s| + Wy - |Su,v - mu,v| + wa - |Sw,z - mw,z| (72)

Obrazek 7.10: Funkce ginput

Testovani bohuzel prineslo rozporuplné vysledky. U nékterych skenu byla chyba na
pixel snizena, u nékterych vysla zhruba stejnéd a u nékterych se naopak chyba zvétsila a to
pravdépodobné u téch snimku, kde se presné nepodatilo oznacit koutek oka. Celkové se
prumérna chyba na pixel snizila zhruba jen o 0.2%, coz vzhledem ke zvySenym narokum
na manudlni zdsah neni obhajitelny ptinos.
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Kapitola 8

Zhodnoceni vysledku

8.1 Vysledky porizeni kolekce dat

V této oblasti ma prace nejvétsi nedostatky. Velkou prednosti snimku z Kinectu je jejich
lehka a rychla poriditelnost. Dalsi nespornou vyhodou je jejich snadné zpracovatelnost
a pomérné nizké naroky na pamét. Bohuzel tim vyéet vyhod koné.

Verze Kinectu, kterou jsme pouzili, nedokaze zachytit predméty na mensi vzdalenost
nez 70 cm. S ptrihlédnuti na celkové rozliseni snimku 640x480 nam kvuli tomu bohuzel na
oblicej skenovaného subjektu pripada pouze zhruba 200x200 bodu. Toto rozlieni neni
idealni a vzhledem k tomu, Ze nami vybrany model byl puvodné koncipovan na rozliseni
pravé 640x480, zpusobuje to béhem hleddni vhodné reprezentace ¢asté nepresnosti.
Tento problém by se bohuzel nedal vyresit jinak nez vybérem jiného skeneru, napiiklad
nové verze Kinectu, kterou se nam pro tuto praci ale nepodaiilo ziskat.

Dalsim problémem, ktery s sebou snimky z Kinectu ptinasi jsou obc¢asné diry. Tento
problém vsak neni nikterak velky, jelikoz SA je k dirdm na snimku pomérné invariantni.
Jedind chvile, kdy tento nedostatek nabyl na vaze, byla béhem pokusu s referenénimi
body. Kdyz byla dira na skenu pfimo v misté referen¢niho bodu, vnéselo to do optimali-
zace neunosnou chybu. Pokud bychom tuto metodu chtéli dale pouzivat, bylo by nutné
aplikovat na jednotlivé snimky napiiklad medianovy filtr.

Obrazek 8.1: Tlustra¢ni priklad zachycenych dlouhych vlasu
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Posledni, ale neméné dulezitou nevyhodou snimku z Kinectu byla prakticky nepritomnost

krku a usi, zatimco model tyto ¢asti obliceje mél. To jsme nastésti vyresili pomoci ofezu
dat v hloubce. Co vsak vyfeseno nebylo, je pfitomnost vlasi a vousu na skenech z
Kinectu, zatimco BFM je vymodelovat nedokaze. Tento rozdil vnéasel do zpracovani
obrovskou chybu, pficemz kromé manudalniho odstranéni, neexistovala zadna rozumna
moznost, jak se vlasu a vousu na snimku zbavit. Nejvétsi problém nastaval tehdy, pokud
dotycnda osoba méla dlouhé rozpusténé vlasy, viz obr 8.1.

Celkove se tedy zarizeni Kinect neprokazalo jako nejrozumnéjsi volba a pro dalsi
testovani by bylo ptfinosem pokusit se kolekci dat poridit napiiklad jeho novou verzi,
ktera dokéze snimat objektu uz na vzdélenost 30 cm bez ztraty presnosti.

8.2 Vysledky optimalizace

Samotna optimalizace prosla béhem této prace velkymi zménami. Vybrany optimalizac¢ni
algoritmus - simulované zihani se ukazal byti dostatecné robustnim jak pro umeéla, tak
pro realna data. V této oblasti nema algoritmus vétsi nedostatky. Do budoucna by se
dalo uvazovat o hledani hrubého teseni pravé pomoci SA, pticemz k prohledavani jeho
okoli by mohl poslouzit néjaky jiny, vice metodicky algoritmus.

Novy zpusob ofezu pracoval také naprosto spolehlivé a s prihlédnutim na poté
pridanou moznost pohybovat s instancemi modelu se tato inovace ukazala i jako na-
prosto nezbytna.

Nejvétsim vylepsenim v oblasti optimalizace byla zajisté implementace hledani spravné
polohy modelu, ktera prokazala dostatecnou efektivitu ve vsech testovanich. SA algorit-
mus se ukézal vhodny pro feSeni i tohoto problému a hledal spravné vysledky s velkou
presnosti. Nejvhodnéjsi alternativou béhem hledani spravného feseni se ukazalo byti
rozdéleni prohledavani do ¢tyt casti, kde v prvni a treti je hleddna spravna poloha
modelu, zatimco ve druhé a ¢tvrté je prohledavan prostor parametru BFM.

Experiment s referenénimi body bohuzel neptinesl zadné vétsi zlepseni, nicméné to
je zpusobeno mimo jiné i nizsi kvalitou skenu. Pokud by se nam tuto kvalitu podafilo
zvysit (napiiklad pfi pouziti jiného skeneru), referenéni body by pravdépodobné vice
prispivaly k nalezeni idedlni instance BFM.

Celkoveé bych optimaliza¢ni ¢ast hodnotil veskrze pozitivné. Drobnéa vylepseni by
mohl zaznamenat v budoucnu napftiklad samotny optimalizac¢ni algoritmus, ale zaroven
si myslim, ze tyto nedostatky jsou minoritni zélezitosti.

8.3 Vysledky klasifikace

Pokusy s prvnimi dvéma typy klasifikatoru nam ukazaly, ze nase teorie, ze vysledna
data budou tvorit pro stejné osoby kompaktni shluky, je mylna. Nicméné modifikovany
klasifikator podle minimalni vzdalenosti neposkytoval iplné chybné vysledky, proto se da
ocekavat, ze se vzrustajici kvalitou skentu a tudiz i vzrustajici kvalitou jejich zpracovéani,
by mohl byt pomérné tc¢inny.

SVM Kklasifikator dokazal zhruba s poloviéni ispésnosti rozpoznat neznama data a
zatadit je do spravné tiidy. Data pouzita pro jeho natrénovéani rozpoznal se stoprocentni
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uspésnosti z éehoz lze vyvodit, ze se vzrustajici velikosti trénovaci mnoziny by vzrostla
i ispésnost klasifikace neznamych dat.

Vybrany klasifikator tedy presné spliuje nase pozadavky a v budoucnu bych pro
zvyseni uspésnosti klasifikace navrhoval zvétseni trénovaci mnoziny.
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Kapitola 9
Zaveér

Tato diplomova prace popisuje nejcastéjsi metody porizovani obrazovych 3D dat lidského
obliceje. Na zakladé téchto poznatku byl vybran vhodny piistroj, konkrétné Kinect
Xbox360, pomoci kterého byla porizena ma vlastni kolekce dat. Bylo oskenovano cel-
kem devét osob, pricemz se jednalo o pét muzu a ¢tyfi zeny. Vsichni snimani lidé byli
bélosi v letech mezi 17 a 55 lety. Pro kazdou osobu bylo potizeno celkem 15 az 20 snimk,
které byly nasledné vyselektovany a bylo ponechano 10 az 15 snimku pro kazdou osobu.

Déle jsou v praci uvedeny vybrané metody prizpusobovani 3D modelu podle troj-
rozmérnych dat, ze kterych bylo pozdéji cerpano pti navrhu vlastniho postupu pro vy-
brany animac¢ni model. Timto modelem byl zvolen model vyvinuty Univerzitou v Baselu,
ktery poskytoval nejen celou skalu moznosti pii praci s modelem, ale byl zaroven lehce
modifikovatelny.

Ukolem préace tedy bylo vytvorit algoritmus, ktery by pro snimky z Kinectu dokazal
najit optimalni instanci Baselského modelu. Snimky bylo nejprve nutné otiznout, jelikoz
minimalni snimaci vzdalenost vybraného zafizeni ¢inila 70 cm, a tak bylo na skenech
zachyceno kromé lidské tvare i mnoho nezadoucich objektu. Dalsim krokem bylo nalezeni
vhodné reprezentace, ve které by se instance modelu a skeny daly srovnat. Ta byla
ziskana pomoci funkce colormap, ktera byla aplikovana na model a diky tomu ziskana
jeho hloubkova mapa. Déle bylo nutné vyftesit vzajemnou rozdilnost skentu a modelu,
jelikoz sken obsahoval vlasy a vousy, zatimco model nikoliv, a naproti tomu model
obsahoval krk a usi, zatimco ty na snimcich zachyceny nebyly. Problém se podafilo
vyTesit alespon ¢asteéné hloubkovym ofezem modelu, diky kterému z néj byly usi a krk
odstranény. Bohuzel vlasy a vousy by bylo nutné odstranit na kazdém skenu manuélneé,
od ¢ehoz bylo upusténo.

Po pteklenuti hlavnich problémit bylo otestovano nékolik optimalizacnich algoritmu,
pricemz jako nejvhodnéjsi se ukézal byt algoritmus simulovaného zihani. Bohuzel bylo
tteba dale Tesit fakt, ze skeny nejsou perfektné vycentrované a subjekt na nich neni
nikdy zachycen v perfektni roviné. Proto byla doddna modelu volnost jak v posunu, tak
natoceni. Nasledné byla taktéz priddna moznost drobné zmény méritka modelu kvuli
skutecnosti, ze po rozdilnych ofezech stejny oblicej nezabiral stejnou plochu. Béhem
optimalizace pak byly prohledavany parametry modelu, ale také tyto polohové para-
metry. Nejvice se osvédéilo tato prohleddvani od sebe oddélit (vzhledem k vypocetni
narocnosti) a hledat reseni celkem ve ¢tyfech oddélenych ¢astech. V prvni a treti ¢dsti
byla hledana spravna poloha modelu, zatimco ve druhé a ¢tvrté parametry BFM.
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V posledni ¢asti prace jsem se zabyval klasifikaci zpracovanych dat. Je zde mimo jiné
uvedeno nékolik zakladnich typu klasifikatoru, pricemz klasifikatory, které byly pouzity
béhem testovani jsou rozebrany detailnéji. Pro klasifikaci nasich dat byly pouzity cel-
kem tii typy klasifikatoru - klasifikdtor podle minimalni vzdélenosti, modifikovany kla-
sifikator podle minimalni vzdalenosti a SVM klasifikdtor. Nejlepsich vysledku dosaho-
val pravé posledni jmenovany, ktery neznama data spravné pritadil zhruba v poloviné
pripadu.

Vysledky prace jsou pomérné uspokojivé, nicméné kdybychom nami vyvinuty algo-
ritmus chtéli vyuzit pro rozpoznavani osob, bylo by tfeba bud zvolit pro ziskavani dat
jiny skener, a nebo nalézt metodu, které automaticky odstrani u kazdého snimaného
subjektu vlasy a vousy.
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Priloha

Obsah prilozeného CD

Na prilozeném nosici je k nalezeni tato prace ve formatu PDF spolu se vSemi potiebnymi
soubory pro spusténi algoritmu, vcetné vsech snimkt, pofizenych zafizenim Kinect
pouzitych ke klasifikaci. Dale obsahuje datab&zi priznaku Baselského modelu a vSechny
tri typy klasifikatoru.
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