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1. Wstep

W czasach statego rozwoju technologicznego maszyny staty sie nieodzowng
czescig zycia cziowieka. Wiekszo$¢ wykonywanych przez nas czynnosci
wspomagane jest przez wszelakie urzadzenia. Cztowiek z natury nie jest w stanie
komunikowad sie z maszyna. Sposob posrednictwa w relacjach cztowiek-maszyna
stat sie wiec bardzo waznym zagadnieniem. Tak zwane interfejsy uzytkownika
czyli specjalnie stworzone oprogramowanie i zespdt urzadzen, saq stale
urozmaicane i rozwijane. Interfejsy znane réwniez jako HMI (ang. Human-
Machine Interface) skiadajg sie z dwdch czesci — wejscia i wyjscia. Systemy
wejscia umozliwiajg kontrole oraz manipulacje odpowiednimi funkcjami lub
procesami dziatania maszyny. Czes$¢ wyjsciowa odpowiada za informowanie
uzytkownika o efektach wydanych polecen Iub wykonanych na maszynie

operacji.

Mozna zauwazyé, ze nowo powstajagce metody komunikacji z maszynami,
a w tym z komputerem sg coraz wygodniejsze i prostsze w uzyciu. W wielu
istniejacych systemach wykorzystywane sa elementy sztucznej inteligencii.
Program nawigzuje pewien ,kontakt” z uzytkownikiem, uczac sie jego zwyczajow

i czesto automatycznie sugeruje pewne rozwigzania.

Stale rozrastajgca sie globalna sie¢ Internet jest bardzo bogata w systemy
wykorzystujgce wszelkiego rodzaju algorytmy imitujqce inteligencje. Przykiadem
sq automatyczne systemy kontaktu z klientami CRM (ang. Customer Relationship
Management). Programy danego typu oparte s na duzych bazach wiedzy.
W przypadku obstugi klienta generowane sg cate serie zapytan zaleznych od
wczesniej uzyskanych odpowiedzi. Metodologia danego typu ma zapewnic
uzytkownikowi jak najszybsze uzyskanie pozadanego efektu, a tym samym

zapewnienie duzej satysfakciji.

Duzy nacisk kfadziony jest na badania nad rozwojem catej gamy
oprogramowania symulujgcego zachowanie cztowieka. Do takich systemow
zaliczy¢ mozna chatboty (ang. chat - rozmowa) - programy umozliwiajgcego
prowadzenie rozmowy z komputerem przy uzyciu jezyka naturalnego Ilub

tekstowego. Rozwdj chatbotéw zainspirowany zostat w 1950 roku przez Alana
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Turinga, ktéry chcial udowodni¢ inteligentne zdolnos$ci maszyny, potrafigce
udawacé cztowieka w rozmowie za posrednictwem jezyka tekstowego. Do dzi$
corocznie organizowane sg konkursy, w ktérych programy zostajg poddane tzw.
testowi Turinga. Aktualnie za najlepsze chatboty uwazane sg projekty Alice oraz
Jabberwacky, nad ktérymi stale trwajq prace rozwojowe. Coraz bardziej
skuteczne stajg sie réwniez programy rozpoznajagce mowe oraz gesty, co
umozliwia komunikacje z komputerem nie tylko za pomoca klawiatury ale
rowniez poprzez naturalny jezyk. Takie systemy sa niezwykle wazne dla oséb
niepetnosprawnych, gdyz dzieki nim sg w stanie komunikowa¢ sie z wieloma

maszynami.

Réwnie istotnym zagadnieniem jak mozliwos¢ tatwego i przyjaznego dla
uzytkownika sposobu wydawania polecen, jest sposéb odreagowywania
i prezentacji wynikéw dziatania urzadzenia. Oprécz standardowych informacji
wysSwietlanych za monitorze komputera coraz czesciej tekst przekazywany jest za
pomocg gtosu. Systemy wyposazane sg W specjalne syntezatory mowy umiejace
wypowiada¢ dowolny tekst z odpowiednig intonacjg. Jest to kolejny bardzo duzy

krok na drodze do stworzenia idealnej symulacji cztowieka.

Podczas rozmowy dwéch oséb bardzo waznym elementem przekazu informacgji
jest jezyk niewerbalny. Kluczowym sposobem nawigzywania dialogu jest kontakt
wzrokowy. Poprzez usmiech mozna bardzo tatwo okaza¢ sympatie. Pochylenie
gtowy na bok jest oznaka zaciekawienia. Te i wiele innych prostych gestow
umozliwiajg ludziom na szybkie nawigzywanie kontaktu, a tym samym na
swobodniejsze prowadzenie rozmowy. W sieci Internet istnieje obecnie kilka
ciekawych rozwigzan prezentacji reakcji programu na uzyskiwane od
uzytkownika polecenia i odpowiedzi. Sg to tzw. awatary - graficzna prezentacja
sztucznej osobowosci. Do najpopularniejszych nalezg tréjwymiarowe postacie
imitujgce ludzkie ruchy. Na wielu stronach (gtownie sklepach internetowych)
mozna napotkac¢ na krétkie filmy z osoba wyrazajacq pewne gesty i reakcje.
Wybrane sceny odtwarzane sg w zaleznosci od akcji uzytkownika co daje

wrazenie interakcji z zywa postacia.

Celem danej pracy jest stworzenie systemu $ledzenia twarzy za pomocg kamery

internetowej oraz reagowanie na ruch uzytkownika komputera. Wykryte akcje



osoby siedzacej przed monitorem komputera oraz jej pozycja odwzorowane bedg
za pomocg odpowiednich reakcji i potozenia oczu tréjwymiarowej postaci tzw.
cyberagenta. Stworzona posta¢é ma za zadanie obserwowad osobe przed

komputerem oraz reagowac na jej proste gesty mimiki.

Pierwszym kluczowym celem przy tworzeniu danego systemu jest opracowanie
odpowiednich algorytmdéw, m.in. lokalizacji twarzy oraz wykrywania mimiki.
Biometria czyli nauka zajmujgca sie m.in. pomiarami istot zywych, jest bardzo
obszerng dziedzing. Istnieje bardzo wiele réznorodnych metod rozpoznawania
i ustalania cech twarzy. Najistotniejszg cechg danych algorytmoéw w realizowanej
pracy jest ich wydajnos$¢. Reakcja oczu na zmiane potozenia twarzy jak réwniez
odpowiednie odreagowywanie na akcje rozmoéwcy jest zwykle natychmiastowa.
Aby uzyska¢ podobne wrazenie system powinien dziata¢ w czasie rzeczywistym.
Opracowane algorytmy muszg by¢ zatem szybkie i wydajne. Kolejnym
zagadnieniem, ktdre nalezy zrealizowac jest stworzenie odwzorowujacego ludzkie

odruchy cyberagenta.

W rozdziale drugim opisano przeanalizowane algorytmy lokalizacji twarzy,
rozpoznawania emocji oraz rozwigzania z zakresu animacji postaci. Rozdziat
trzeci opisuje opracowane algorytmy wykorzystane w pracy. Rozdziat czwarty

zawiera prezentacje testdw dziatania opracowanych algorytmow.



2. Przeglad istniejacych rozwiagzan

2.1. Metody lokalizacji twarzy

Kluczowym zagadnieniem zwigzanym z realizacjq danej pracy jest lokalizacja
twarzy na obrazie z kamery internetowej. Po wykryciu pozycji twarzy mozliwa

jest dalsza ekstrakcja jej elementdw oraz wykrywanie stanu mimiki.

Obecnie dziatajgce systemy wykorzystujgce lokalizacje twarzy dziatajgq na bardzo
roznorodnych algorytmach. Kazdy z nich charakteryzuje sie mniejsza lub wiekszg

szybkoscig dziatania i efektywnosciq poprawnej lokalizacji twarzy.

2.1.1. Metody oparte na porownywaniu koloréow

Do podstawowych algorytmow lokalizacji twarzy zalicza sie catg game metod
bazujacych na kolorach. Ludzka skéra posiada charakterystyczne zabarwienie.
Wyznaczajac odpowiedni wzorzec barwy mozna wskazac na obrazie regiony ciata
cztowieka. W pracy [1] wymienionych zostato kilka metod bazujgcych na réznych
przeksztatceniach przestrzeni barw. Do najpopularniejszych przeksztatcen
wykorzystywanych w algorytmach lokalizacji twarzy nalezg transformacje
nieliniowe: HSV, 111213 oraz transformacja liniowa YCbCr. Algorytm bazujacy na

przestrzeni barw YCbCr wykorzystano w pracy [2].

Model YCbCr opisywany jest przez sktadowe Y - luminancja, Cb - chrominancja

réznicowa i Cr — chrominancija.

Analizujac pewng ilo$¢ obrazéw zawierajacych twarz ustalono, ze Srednia wartosé
sktadowych Cb oraz Cr dla ludzkiej skéry zamknieta jest w Scisle okreslonych

granicach.
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Rysunek 2.1 a, b, c: Wartosci koloru skéry w przestrzeni barw YCbCr

Wykorzystujgc dany fakt mozliwe jest ustalenie regionéw obrazu, w ktérych
zlokalizowana jest skora. Jezeli istnieje obszar z duzg czescig punktow
oznaczonych jako punkty skdéry mozna przyjac¢, ze zostata odnaleziona twarz.
Dang metode trzeba uznaé¢ za mato skuteczng, jako, ze istnieje duze
prawdopodobienstwo wykrycia innych przedmiotéw, ktérych barwy odpowiadajq
przyjetym wartosciom dla skory. Jednoczes$nie jako twarz moze zosta¢ oznaczona

rowniez kazda inna czes¢ ciata.

Implementacja algorytmu opisanego w pracy [2] okazata sie skuteczna pod
wzgledem oznaczania punktéow skory na obrazach dobrej jakosci, wykonanych
w $rodowisku o réwno roztozonym oswietleniu. W przypadku obrazow z kamery
internetowej, wykonanych w pomieszczeniach stabo Ilub nieréwnomiernie
o$wietlonych, jedynie mata cze$¢ punktéw zawierajacych skoére zostata
oznaczona. Btednie wykryta zostata réwniez duza cze$¢ punktéw,
niezawierajacych skory. Przykiady poprawnego dziatania algorytmu opartego
o0 porownywanie barw w przestrzeni YCbCr prezentujg rysunki 2.2 ai b oraz 2.3 a
i b. Rysunek 2.4 a i b jest obrazem uzyskanym z kamery internetowej dziatajacej
w pomieszczeniu o bardzo stabym oswietleniu. Wida¢, ze wieksza czes$é punktow
twarzy nie zostata oznaczona, a jednoczesnie duza ilos¢ pikseli zostata oznaczona

btednie.
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Rysunek 2.2 a i b: Zdjecie dobrej jakosci. Kolorem czerwony oznaczono punkty wykryte
jako skora.

Rysunek 2.3 ai b: Zdjecie dobrej jakosci. Kolorem czerwony oznaczono punkty wykryte
jako skoéra.

Rysunek 2.4 a i b: Zdjecie niskiej jakosci z kamery internetowej. Kolorem czerwony
oznaczono punkty wykryte jako skora.

2.1.2. Metody oparte na dopasowywaniu schematow

Kolejng popularng grupg algorytmow lokalizacji twarzy sga metody oparte na
porownywaniu wybranych regiondw obrazu do pewnego wzorca (tzw. template
matching). W pracach [1] i [3] opisano algorytmy bazujace na szablonie
utworzonym jako srednia wypadkowa wartos¢ obrazu w skali szarosci dla réznych

twarzy o zblizonym rozmiarze. Uzyskany wzorzec prezentuje Rysunek 2.5.
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Rysunek 2.5: Przyktad stosowanego schematu w metodach template matching

Dana metoda polega na ,skanowaniu” obrazu od lewego gérnego rogu do
przeciwlegtego kranca w poszukiwaniu czesSci obrazu odpowiadajacej
wykorzystywanemu schematowi. Dla kazdego badanego obszaru wyliczana jest
roznicowa funkcja btedu. Wiele odmian tej metody korzysta z réznych wersji

wzoru danej funkcji. W pracy [1] funkcja opisana jest wzorem:

I J
A(X,y)=\/% ._1;(0(X+i—1,Y+J'—1)—W(i,J')2 1)

gdzie:
x=1,2,3, ... W-I+1
y =123, ... H-J+1
W, H - wysokos¢ i szerokos¢ obrazu wejsSciowego
A(x,y) — wartosc¢ funkcji btedu w punkcie o wspoétrzednych (x,y)
O(i,j) - wartos¢ piksela (i,j) obrazu wejsSciowego
W(i,j) - wartos¢ piksela (i,j) obrazu wzorca

I, J - wyskos¢ i szeroko$¢ wzorca

Wyznaczenie wartosci danej funkcji wymaga przeliczenia rdznicy wszystkich
odpowiadajacych sobie pikseli w badanym rejonie z obrazu wejsciowego oraz na
schemacie. Przy braku informacji na temat rozmiaru poszukiwanej twarzy, obraz
nalezy przeszukac¢ kilkakrotnie poréownujac jego czesci do schematéw twarzy

réoznych wielkosci.

Operacje wykonywane na pojedynczych pikselach s bardzo czasochtonne,
dlatego tez pomimo zadowalajacej skutecznosci, algorytmy danego typu nie

nadajq sie do zastosowania w systemie czasu rzeczywistego.
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W celu zwiekszenia wydajnosci algorytmu w pracy [6] wykorzystano fakt symetrii
twarzy. Na obrazie wyszukiwany jest schemat zawierajacy potowe twarzy.
Dwukrotnie mniejsza ilos¢ pikseli wymagajaca sprawdzenia znacznie poprawia
wydajnos¢ systemow typu template matching, lecz dziatanie danego algorytmu

nadal wymaga wykonywania bardzo wielu obliczen.

2.1.3. Metody oparte na cechach

Jedng z popularniejszych metod, bardzo czesto wykorzystywang w komercyjnych
systemach jest opublikowana w 2001 roku przez Poula Viole oraz Michaeala
Jones’a [5] metoda oparta na cechach. Charakteryzuje sie bardzo duzag
wydajnoscig i skutecznoscig wykrywania twarzy. Wykorzystano metode [6], wg
ktérej dla kazdego obiektu charakteryzujagcego sie specyficznym ksztattem
mozna wskazac¢ caty zespdt cech na obrazie w skali szarosci do utworzenia

wzorca danego obiektu.

Przyktadem cechy specyficznej dla obrazéw zawierajacych twarz jest fakt, ze
cze$¢ pomiedzy oczami na obrazie w skali szarosci jest jasniejsza od czesci
zawierajacych oczy (rysunek 2.6b). Podobnym przykitadem jest cecha
zaprezentowana na rysunku 2.6¢ - obszar pod oczami jest znacznie jasniejszy od

obszaru oczu.

Rysunek 2.6 a, b, c: Obraz w skali szarosci oraz przyktady cech twarzy.

Poszukujac twarz, podobnie jak algorytmy bazujace na schematach, dana
metoda sprawdza czesci obrazu o pewnym zakresie wymiaréw. Dla kazdej
z takich czesci (klatek) sprawdza sie czy zawiera cechy o Scisle okreslonym
potozeniu i rozmiarze, ktore ustalane zostajg przez algorytm uczacy sie - Ada
Boost [7]. Bazujac na serii zdje¢ algorytm ustalit zestaw cech o ksztattach

przedstawionych na rysunku 2.7, w réznym rozmiarze, ktére zostaty odnalezione
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na obrazach z twarzg i nie wystepujg na obrazach bez twarzy. W dany sposéb

tworzony jest pewnego rodzaju schemat poréwnania.

N i (0 (O e

Rysunek 2.7: Zastosowane cechy w algorytmie Violi-Jones’a

Algorytm posiada forme kaskadowa tzn. w przypadku stwierdzenia braku jednej
z cech wymaganych dla obrazu twarzy badana klatka zostaje uznana jako

niezawierajgca twarzy. Dana metoda zapewnia bardzo duzg wydajnos¢.

Dodatkowo w algorytmie wykorzystany zostat tak zwany obraz zintegrowany
(ang. integral image), co pozwala na bardzo szybkie wyliczanie sum wartosci

dowolnych obszaréw obrazu.

2.1.3.1. Integral image

Integral image jest formg obrazu, ktéra w punkcie wspotrzednych (x,y)
przechowuje warto$¢ rowng sumie wartosci pikseli w obszarze, ktérego lewy
gérny rég wyznaczany jest przez punkt o wspdirzednych (0,0)!, a prawym

dolnym rogiem jest punkt (x,y).

(0,0)

(x,y)

Rysunek 2.8: Przyktad oznaczen punktéw na obrazie

Jesli wartos$¢ obrazu w skali szarosci w punkcie o wspdétrzednych (i,j) okreslana

jest jako gray(i,j) to wartos¢ integral image w punkcie (x,y) réwna jest:

'punkt poczatkowy obrazu moze mie¢ wspétrzedne (0,0) lub (1,1) w zaleznosci od wykorzystywanego systemu.
Przyktadowo w systemie Matlab tablice indeksowane sg poczawszy od 1, a w systemie Java lub C++ od 0.
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X Yy

integral_image(x,y) = gray(i, j)
=0 j=0 (2.1)

Obraz integral image mozna szybko wyliczy¢ w jednym przejsciu korzystajac ze
WZOrow:

s(x,y)=s(x-1,y)+gray(x,y) (2.2)

integral_image(x,y)=integral_image(x,y-1)+s(x,y) (2.3)
przyjmujac

s(-1,y)=0
oraz

integral_image(x,-1)=0

Uzywajac integral image, suma kazdego obszaru moze by¢ obliczona za pomocq

maksymalnie trzech operaciji.

Rysunek 2.9: Sposob oznaczen obszaréw na integral image

Jesli A, B, C i D okreslimy jako sumy wartosci pikseli w oznaczonych przez nie
obszarach to:

- wartos¢ integral image w punkcie 1 rowna jest wartosci obszaru A

- w punkcie 2, sumie A+B,

- w punkcie 3 sumie A+C

- W punkcie 4 sumie A+B+C+D
Wartos$¢ obszaru D moze zostac obliczona ze wzoru:

D=integral_image(4)-integral_image(3)-inegral_image(2)+integral_image(1) (2.4)
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Metoda lokalizacji obiektow opartej o cechy zostata rozwinieta przez Rainera
Lienharta. Opisany w pracy [8] algorytm oprécz wymienionych cech

wykorzystuje dodatkowe, przedstawione na rysunku 2.10.

AN RN & o ALEOT

Rysunek 2.10: Cechy zastosowane w algorytmie Lienhart’a

Wprowadzenie dodatkowych cech znacznie zwieksza wydajno$¢ danego
algorytmu. Podobnie jak w algorytmie Viola-Jones, wartosci dla cech algorytmu
Lienharta obliczane sq korzystajac z obrazu integral image w odmienionej formie

(opisany w [8]).

Pomimo koniecznosci walidacji obrazu jako zawierajacego twarz przez kilkaset
cech jest to zdecydowanie jedna z bardziej skutecznych, a zarazem wydajnych
metod lokalizacji twarzy. Przyczynito sie to do zastosowania tej metody w bardzo
popularnym projekcie typu open source o nazwie Open Computer Vision Library
(OpenCV) [9] stworzonej przez firme Intel. Jest to biblioteka napisana w jezyku
C++ zawierajaca caty szereg algorytmow zwigzanych z przetwarzaniem obrazéw.
Stale rozwijana oraz wzbogacana o nowe mozliwosci jest czesto stosowana w

komercyjnych systemach wykorzystujacych metody biometryczne.

2.2. Wykrywanie mimiki

Rozpoznawanie mimiki jest bardzo bogatym w metody dziatem biometrii. Kazdg
z cech mimicznych mozna opisa¢ zaleznos$ciami pomiedzy potozeniem brwi, oczu
i ust oraz ich ksztattem. W celu ekstrakcji czesci twarzy wykorzystywany jest caty
szereg metod - najczesciej wykorzystywane sg algorytmy bazujace na:

- schematach

cechach

- ruchu

maszynach wektoréw nosnych SVN (ang. support vector machines)
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W pracy [10] do lokalizacji oczu oraz ust wykorzystano informacje o kolorach.
Obszary oczu na obrazie w skali szarosci, jako rejony najciemniejsze posiadajq
mata wartos¢. Usta posiadajg odmienne od skoéry zabarwienie, dzieki czemu
stosujac metody oznaczania regiondw wg koloru mozna okresli¢ ich doktadne

potozenie.

W pracy [14] do lokalizacji oczu wykorzystano algorytm bazujacy na fakcie
okresowego mrugania oczami. Regiony twarzy w okolicach odpowiadajacych
potozeniu oczu, w ktorych wykryty zostaje ruch uznawane sg za oczy. Dana
metoda jest skuteczna lecz ze wzgledu na zwykle bardzo szybko wykonywane

mrugniecia istnieje koniecznos$¢ szybkiej rejestracji zmian na obrazie.

2.3. Animacja postaci

Pierwsze animacje siegajg poczatku XIX wieku, kiedy to wynaleziono tzw. zdjecia
poklatkowe. Jako, ze ludzkie oko rejestruje ok. 25 klatek na sekunde, seria
szybko zmienianych obrazéw zawierajgcych ujecia o matym przesunieciu

obiektéw oddaje wrazenie ich ciggtego ruchu.

Obecnie animacja postaci jest bardzo rozwinietym dziatem 2z dziedziny
przetwarzania i generowania grafiki komputerowej. Zwykle wykorzystywane
w grach komputerowych animacje ludzi, w tym réwniez mimiki twarzy stajq sie
coraz bardziej realistyczne. Szybko rozwijajgce sie technologie kart graficznych
dajg bardzo bogate mozliwosci. Wiekszo$¢ animacji trojwymiarowych bazuje na
specjalnych modelach obiektow 3D. Przyktadowy model 3D twarzy sktada sie
nawet z kilkuset charakterystycznych punktéw. Przemieszczanie wybranych partii

punktéw umozliwia animacje mimiki twarzy.
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Rysunek 2.11: Tréjwymiarowy model twarzy

Na rynku istnieje kilka programdéw umozliwiajacych w prosty sposob stworzenie

realistycznie wygladajacej postaci.

W chwili obecnej najlepszym ze wzgledu na bogate mozliwosci programem do
kreowania modeli postaci oraz tworzenia zaawansowanych animacji jest Poser.
Dany program umozliwia zaprojektowanie drobnych szczegétéw wygladu oraz
stworzenie dowolnej animacji. Predefiniowane funkcje pozwalajg na ustawienie

nawet takich szczegétdw jak sposdb poruszania sie i wykonywania gestow.

Bardzo bogatym w funkcje jest program do modelowania twarzy FaceGen
Modeller. Aplikacja ta umozliwia ustalenie niemal kazdego szczegdtu wygladu -

ksztattu, barwy jak i wyrazu twarzy.
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3. Opis rozwigzania

Ze wzgledu na specyficzny charakter systemu jego realizacje zdecydowano sie
wykona¢ jako aplikacje internetowg, wspotpracujacg ze standardowymi
kamerami internetowymi oraz niezalezng sprzetowo. Jako S$rodowisko
programistyczne wybrano jezyk Java, ktéry spetnia wymienione wymogi.
Dodatkowo aplet Java, ktérego kod wykonywany jest w catosci po stronie
uzytkownika strony internetowej umozliwia szybkie, ciggte przetwarzanie obrazu

pobieranego z kamery internetowej.

Najbardziej rozbudowanym aspektem pracy sg algorytmy akwizycji
i przetwarzania obrazéw z kamery internetowej. Gtdwnym problemem zwigzanym
z wykorzystaniem kamer internetowych jest otrzymywana niska jakos$¢ obrazu.
Obecnie wiekszos¢ uzytkownikow komputera korzysta z kamer wbudowanych
w komputer przenosny typu laptop lub prostych kamer internetowych, ktérych
rozdzielczo$¢ nie przekracza 1.3 Mpx. Jest to dos¢ przyzwoita rozdzielczos¢ lecz
obraz czesto bywa zaszumiony i niewyrazny. Nalezy réwniez zwroci¢ uwage na
fakt, iz czesto komputer umieszczony jest w pomieszczeniu o nieréwnym
o$wietleniu. Tym samym twarz uzytkownika bedzie mocniej oswietlona z jednej

strony.

W celu uzyskania szybkiej lokalizacji oraz odpowiedzi cyberbota na
zarejestrowane zmiany na obrazie, algorytm musi by¢é wykonywany w bardzo
krétkim czasie. Obecnie standardem uzytkowanych komputeréw sg jednostki
wyposazone w dwa, a nhawet cztery rdzenie procesora. Jednak nawet tak wydajne
maszyny nie bedq w stanie wykona¢ zaawansowanych algorytméw na obrazach
o duzej rozdzielczosci w krétkim czasie. W celu uzyskania szybkiego algorytmu
lokalizacja bedzie realizowana na obrazach o rozdzielczosci 320x240 pikseli. Jest
to wielko$¢ oferowana przez wiekszos$¢ znajdujacych sie na rynku urzadzen

przechwytujacych obraz.
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3.1. Lokalizacja twarzy

Pierwszym etapem przetwarzania obrazu jest wykrycie twarzy. Po jej
zlokalizowaniu mozliwe jest ustalenie potozenia poszczegdlnych partii twarzy oraz

dalsze przetwarzanie majace na celu okreslenie cech mimiki.

W danej pracy podjeto prébe utworzenia algorytmu bazujacego na cechach -
analogicznie do metody opisanej w [5] i [8]. Cechy w przeciwienstwie to danych
algorytméw zostang wybrane recznie na podstawie przeprowadzonych

doswiadczen.

W opracowanej metodzie wykorzystano obraz w skali szarosci oraz obraz binarny

uzyskany autorskim algorytmem.

3.1.1. Obraz w skali szarosci

Wartos¢ skali szarosci dla punktu obrazu o wspétrzednych (i,j) wyliczany jest ze
WZzoru:

gray(x,y)=0.3*red(x,y)+0.59*green(x,y)+0.11*blue(x,y) (3.1)
gdzie:

gray(x,y) — wartos$¢ obrazu w skali szarosci

red(x,y) — wartos¢ koloru czerwonego obrazu w formacie RGB

green(x,y) - wartos¢ koloru zielonego obrazu w formacie RGB

blue(x,y) - wartos¢ koloru czerwonego obrazu w formacie RGB

3.1.2. Obraz binarny

W obrazie binarnym piksele, ktorych wartos¢ na obrazie w skali szarosci jest

nizsza od pewnego progu t przyjmujg wartos¢ 1, a pozostate 0.

W przypadku rownomiernego oswietlenia na twarzy mozna wytoni¢ wiele cech,

m.in. zaprezentowane na rysunkach 2.6b oraz 2.6c.

W przypadku nierownomiernie oswietlonego miejsca w jakim znajduje sie

komputer i kamera internetowa, dane cechy moga nie zosta¢ odnalezione.
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Przeprowadzenie standardowej binaryzacji obrazu z odpowiednio dobranym

progiem w zaleznosci od o$wietlenia ,wyfania” gtdwne cechy twarzy.

Rysunek 3.1 ai b: Obraz dobrej jakosci w formacie RGB oraz po binaryzacji ze statym
progiem

Na obrazie widocznie zarysowane sg oczy, nos usta oraz sam ksztatt gtowy.

Dla zdjecia wykonanego w pomieszczeniu o nieréwnomiernym oswietleniu dane

cechy twarzy nie zostang uwidocznione.

Rysunek 3.2 a i b: Obraz stabej jakosci w formacie RGB oraz po binaryzacji ze statym
progiem

Zauwazono, ze pomimo nieréwnomiernego oswietlenia, pewne czesci twarzy np.
obszar oka w swoim lokalnym otoczeniu na obrazie w skali szarosci posiada
wartos¢ najnizsza (jest najciemniejszy).

Po przeprowadzeniu testdw na obrazie o nieréwnomiernym os$wietleniu ustalono,
ze dokonujac binaryzacji wyliczajac osobny prog dla kazdego punktu mozna
wytoni¢ cechy pomijane przy zwyktej binaryzacji.

Nowy obraz binarny wyliczany jest wg wzoru:

1 gdy gray(x,y) <= threshold(x,y)

bina V)=
inary(x.y) {0 winnym przypadku

(3.2)
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gdzie:
binary(x,y) — warto$¢ obrazu binarnego w punkcie o wspoétrzednych (x,y)
gray(x,y) — wartos¢ obrazu w skali szarosci w punkcie o wspotrzednych (x,y)
Prog binaryzacji wyliczany jest dla kazdego pojedynczego punktu. Jego wartosé
zalezna jest od wartosci sumy pikseli obrazu w skali szarosci na obszarze 7x7

o srodku w punkcie (x,y), dla ktérego obliczany jest prdg.

threshold(x,y)=w_bin*average_val(x,y) (3.3)
oraz:
X2 y2
2. 2 gray(x,y)
average_ value(x,y) = =%
w*h (3.4)

x1=x-3, x2=x+3, y1=y-3, y2=y+3, w_bin=0.95, w=7, h=7
gdzie:
X, y — wspotrzedne punktu, dla ktérego wyliczany jest prég threshold
(x1,y1) i (x2,y2) —-wspotrzedne odpowiednio lewego-gdérnego oraz prawego-
dolnego rogu obszaru, dla ktérego wyliczana jest suma wartosci pikseli
w_bin - empirycznie dobrany wspotczynnik
w, h — szerokos¢ i wysokos¢ wyliczanego obszaru
average value(x,y) — Srednia warto$¢ obrazu w skali szarosci dla obszaru

0 rozmiarze 7x7, o srodku w punkcie (x,y)

Obraz 3.2a poddano binaryzacji opisanym powyzej algorytmem. Wynik mozna

zaobserwowacd na rysunku 3.3.

Rysunek 3.3: Obraz stabej jakosci po binaryzacji ze zmiennym progiem

23



Pomimo nierdwnomiernego oswietlenia gtdwne elementy twarzy zostaty
wyeksponowane, dzieki czemu mozna wskazacé wiele cech, ktére mogg postuzyc¢

lokalizacji twarzy.

3.1.3. Schemat algorytmu lokalizacji twarzy

Algorytm lokalizacji twarzy sktada sie z 25 etapow - klasyfikatorow. Na kazdym

z nich sprawdzane jest czy obszar (klatka) bedacy ,kandydatem na twarz

zawiera okreslone cechy.

Cechy na poszczegdlnych etapach posiadajg Scisle okreslone potozenie Iub
obszar, w ktérym dana cecha musi wystgpi¢. Po wyliczeniu cechy, jej wartosé
porownywana jest z pewnym progiem. Jesli spetnia ona nierownosc okreslong dla

tego etapu, klatka zostaje , przepuszczona” przez klasyfikator.

Cechy, wartosci progu dla klasyfikatorow oraz kolejno$¢ sprawdzanych cech
wykorzystanych w algorytmie lokalizacji twarzy zostaty dobrane empirycznie.
Eksperymenty i doswiadczenia przeprowadzone na wielu obrazach zawierajacych
twarze oraz obrazach bez twarzy pozwolity na dobranie optymalnych

parametrow.

W celu lokalizacji twarzy poszukuje sie klatki obrazu (obszaru w ksztatcie
kwadratu) o rozmiarze z obranego zakresu, badajac obraz wejsciowy kolejno od

lewej do prawej strony i od géry do dotu z krokiem 2 pikseli.

Dla przyspieszenia obliczen obraz z kamery pobierany jest w rozdzielczosci
320x240 pikseli. Rozmiar klatki, bedacej ,kandydatem na twarz” zwiekszana jest
od wielkosci 50x50 co 5 pikseli do wielkosci 160x160. Dane wielkosci zostaty
dobrane empirycznie majgc na uwadze, ze osoba znajduje sie przed monitorem,

w poblizu ktérego usytuowana jest kamera internetowa.

Etapy ztozone z cech wystepujacych we wszystkich obrazach zawierajacych twarz
zostaty zakwalifikowane jako mocne klasyfikatory. W celu poprawienia szybkosci
dziatania algorytmu, tak jak w pracy [5] i [8] kolejne etapy zostaty potaczone w
forme drzewa. Kazda klatka sprawdzana jest przez kolejne klasyfikatory. Jesli na

jednym z etapow klatka nie posiada lub wyliczona warto$¢ wybranej cechy nie
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spetnia okreslonego warunku, zostaje ona odrzucona i nie jest sprawdzana na

kolejnych etapach.

W algorytmie zastosowano réwniez stabe klasyfikatory. Sktadajg sie one z cech,
ktére nie wystepujaq na wszystkich obrazach z twarzami. Pojedynczo nie
wyznaczajq przynaleznosci klatek do twarzy lub nie-twarzy. Wyliczona wartosc

cech danych klasyfikatorow wykorzystana jest na koricu algorytmu.

Dla poprawienia szybkosci dziatania klasyfikatory zostaty uporzadkowane wedtug
ztozonosci obliczeniowej oraz otrzymanych w doswiadczeniach informacji o ilosci
odrzucanych klatek. Jako pierwsze zostaty uzyte mocne klasyfikatory, o niskiej
ztozonosci obliczeniowej, odrzucajace duzg ilos¢ klatek nie-twarzy. Na koncu

algorytmu wyliczane sg stabe klasyfikatory.

Po przeprowadzeniu szeregu doswiadczen ustalono, Zze mozna dotaczyd
dodatkowe klasyfikatory pomiedzy etapami oraz na koncu algorytmu. Obliczane
sq one jako sumy iloczynéw wartosci wybranych, wczesniej wyliczonych cech
oraz odpowiednich wspédtczynnikdw. Progi dla danych klasyfikatorow oraz

wspotczynniki dla wartosci poszczegdlnych cech dobrane zostaty empirycznie.

Wartos¢ wyliczona przez ostatni klasyfikator sprawdzajacy sume cech wczesniej
obliczonych etapéw przemnozonych przez odpowiednie wspdfczynniki zostaje
zapisana jako ,warto$¢ jakosci twarzy”. Jezeli algorytm dla jednej twarzy
znajduje wiele klatek réznigcych sie potozeniem lub wielkoscig zostaje wybrana

klatka posiadajgca najwiekszg wartos¢ jakosci twarzy.
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Klasyfikator
sumr'_.rcilny.r

f———= nie twarz

Macne klasyfikatory

|
Klasyfikator
sumarydzny
|

Slabe klasyfikatory

Rysunek 3.4: Schemat potaczenia klasyfikatorow

3.1.4. Szczegotowy opis klasyfikatorow

Potozenie cech jest Scisle okreslone wzgledem potozenia klatki i jej rozmiarow.

Ponizsze parametry wykorzystane sg do opisu potozenia poszczegdlnych cech.
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frame_x — wspodfrzedna x potozenia lewego gdérnego rogu klatki
frame_y - wspdirzedna y potozenia lewego gérnego rogu klatki
frame_size — rozmiar klatki (wartos¢ szerokosci i wysokosci)

Dla obrazu w skali szarosci oraz obrazu binarnego wyliczony zostat obraz

zintegrowany (integral image) opisany w 2.1.3.1.
integral_gray - zintegrowany obraz w skali szarosci

integral_binary — zintegrowany obraz po lokalnej binaryzacji

3.1.4.1. Analiza wartosci klatki (obraz binarny)

Rysunek 3.5a przedstawia zdjecie zawierajace twarz. Rysunek 3.5b prezentuje
obraz po lokalnej binaryzacji wraz z zaznaczong wykryta twarza. Na rysunku
wyraznie zaznaczajg sie rysy twarzy. Po przeprowadzeniu eksperymentow
ustalono, ze s$rednia wartosc¢ ilosci pikseli o wartosci 1 na obrazie binarnym dla
klatki zawierajacej twarz miesci sie w przedziale [0.07, 0.4]. Klasyfikator

sprawdza czy dla klatki spetnione sg nieréwnosci 3.5 i 3.6.

value1=> 0,07 (3.5)
value1< 04 (3.6)
gdzie:
frame_val
valuel= - = -
frame_size * frame_size (3.7)
frame_val - warto$s¢ obszaru ograniczonego przez klatke, na obrazie

integral_binary

27



Rysunek 3.5 a i b: Zdjecie w formacie RGB oraz po lokalnej binaryzacji.

3.1.4.2. Analiza wartosci klatki (obraz w skali szarosci)

Kolejny klasyfikator wylicza $rednig wartos¢ skali szarosci dla klatki. Dana
wartos¢ musi by¢ wieksza od zadanego progu réwnego 20. Ten etap pozwala

odrzucic klatki o zbyt niskiej tgcznej wartosci pikseli obrazu w skali szarosci.

Rysunek 3.6 a i b: Przyktad zdjecia twarzy w pomieszczeniu o niskim oswietleniu.

Nierownosc¢ sprawdzana przez klasyfikator:

value2 > 20 (3.8)
gdzie:
frame_val
value2 = — -
frame_size * frame_size (3.9)
frame_val - warto$¢ obszaru ograniczonego przez klatke, na obrazie

integral_gray

Doswiadczenia pokazaty, ze w bardzo niskim oswietleniu $rednia wartos¢ skali
szarosci dla twarzy jest wieksza od wyznaczonego progu. Na rysunku 3.6 a i b
zaprezentowano zdjecie wykonane w pomieszczeniu o niskim oswietleniu. Na

danym etapie wszystkie klatki nie obejmujgce powierzchnig widocznej twarzy
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zostaty odrzucone, dzieki czemu twarz zostata odnaleziona w bardzo krotkim

czasie.

3.1.4.3. Analiza duzego obszaru oczu oraz pod oczami (obraz
binarny)

W danym etapie algorytmu cecha obliczana jest jako stosunek wartosci
powierzchni dolnej do powierzchni do goérnej (zaznaczonej kolorem zielonym na

rysunku 3.7 a i b) na obrazie binarnym.

Rysunek 3.7 ai b: Zdjecie w formacie RGB oraz po lokalnej binaryzacji.

Wspétrzedne lewego gérnego rogu cechy (x,y) wyznaczane sg wzorem:
x=frame_x+0,15*frame_size (3.10)
y=frame_y+0,15*frame_size (3.11)

Oba prostokaty posiadajg jednakowe wymiary. Szeroko$¢ oznaczana jako w oraz

wysokos$¢ h wyliczane sg ze wzordéw:

w=0,7*frame_size (3.12)

h=0,25*frame_size (3.13)

Klasyfikator sprawdza czy zostat spetniony warunek:

value3 < 0,8 (3.14)
gdzie
value3 = M
bottom_rect (3.15)

top_rect — wartos¢ goérnego obszaru na obrazie integral_binary

bottom_rect - warto$¢ dolnego obszaru na obrazie integral_binary
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3.1.4.4. Analiza matych obszaréw oczu oraz pod oczami (obraz
binarny)

Na danym etapie wyliczane sg dwie cechy okreslone jako stosunek wartosci
powierzchni dolnej do gornej dla obrazu binarnego, przedstawionych na rysunku
3.8.

Rysunek 3.8 a i b: Zdjecie w formacie RGB oraz po lokalnej binaryzacji z zaznaczong

wykryta klatkg zawierajacq twarz.

Wymiary powierzchni wyznaczane sg wzorami:

w=0,25*frame_size (3.16)
h=0,2*frame_size (3.17)
y=frame_y+0,2*frame_size (3.18)

Wspodtrzedne x potozenia lewej gornej krawedzi cechy okreslajg wzory:
- lewy obszar

x_left=frame_x+0,15*frame_size (3.19)
- prawy obszar

x_right=frame_x+0,6*frame_size (3.20)

Klasyfikator sprawdza czy sq spetnione warunki:

value4 < 0,65
value4 1<0,8

value4 2<0,8
- (3.21)

gdzie:
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left _bottom _ rect + right _bottom _rect .

left _top _rect . right _top _rect S

- jesli . 0.15 n - 015
value4 = left _top _rect +right_top _rect w*h w*h
1jesliinaczej
(3.22)
left _bottom _ rect
value4 _1= o
eft top _rect (3.23)
valued 2= rlg.hth_ bottom _ rect
right _top _rect (3.24)

left_bottom_rect - wartos¢ lewego dolnego obszaru na obrazie integral_binary

left_top_rect - warto$¢ lewego goérnego obszaru na obrazie integral_binary

oraz analogicznie dla prawej strony

right_bottom_rect - wartos$¢ dolnego obszaru na obrazie integral_binary

right_top_rect - warto$¢ gérnego obszaru na obrazie integral_binary

Sprawdza sie czy warto$¢ obu cech jest mniejsza od progu o wartosci O,8.
Dodatkowo wyliczana jest wartos$c¢ value4 (3.22). Jej wartos¢ musi by¢é mniejsza
badz réwna 0,65. Jezeli Srednia wartos$¢ obrazu binarnego dla obu oznaczonych
gornych obszaréw jest wieksza od 15% to value4 jest réwne stosunkowi sumy
wartosci gornych obszaréw do sumy wartosci dolnych obszaréw. W przeciwnym
wypadku value4 réwne jest 1, a tym samym klatka nie spetnia jednego

z warunkow klasyfikatora i zostaje odrzucona.

Dany klasyfikator mozna okresli¢ jako dokfadniejszg wersje klasyfikatora z etapu
trzeciego. Wszystkie klatki odrzucone na etapie trzecim zostatyby odrzucone
rowniez w czwartym etapie. Jednak ze wzgledu na wiekszg ztozonosc
obliczeniowg danego etapu zostat wprowadzony do algorytmu réwniez
klasyfikator zastosowany w etapie 3 (cze$¢ 3.1.4.3), ktéry niskim kosztem

obliczen odrzuca duzg ilos¢ klatek nie-twarzy.
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3.1.4.5. Analiza matych obszarow oczu oraz pod oczami (obraz w
skali szarosci)

Obszary wykorzystywane przez klasyfikator na etapie pigtym posiadajq
jednakowe potozenie oraz wymiary co w etapie czwartym. Wartos¢ obszarow
obliczana jest dla obrazu w skali szarosci. Wartos¢ cechy wyliczana jest jako

stosunek sumy wartosci obu powierzchni gérnych do sumy powierzchni dolnych.
Klasyfikator sprawdza czy spetniony jest warunek:

value5<0,95 (3.25)
gdzie:

left _top rect+right top rect
left _bottom _rect +right bottom _rect (3.26)

value5 =

Kolejne klasyfikatory na etapach od 6 do 9 sprawdzajq czy wartos¢ skali szarosci
dla okreslonych obszardow klatki nie jest zbyt zréznicowana. Progi dla danych
klasyfikatorow zostaty dobrane po przeprowadzeniu szeregu doswiadczen.
Obrazy wykorzystane w eksperymentach stanowity zdjecia zaréwno wykonane
w dobrych warunkach oswietlenia jak réwniez wykonanych w pomieszczeniu

0 nierownym oswietleniu.

3.1.4.6. Analiza lewych ¢éwiartek klatki (obraz w skali szarosci)

Na etapie szdéstym obliczane sg dwie powierzchnie o wysokosci réwnej
rozmiarowi klatki i szerokosci réwnej V4 rozmiaru klatki (oznaczone kolorem

zielonym na rysunku 3.9)

Cecha obliczana jest jako stosunek mniejszej do wiekszej wartosci obliczonych

powierzchni (w celu otrzymania wartosci <1).

Dopuszczalna roéznica wyliczonych wartosci wynosi 60% wzgledem wiekszej
wartosci. Klasyfikator weryfikuje czy dany warunek jest spetniony sprawdzajac

nieréwnosc:
value6>0,4 (3.27)
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gdzie:

!eft__rect jesli left _rect <right _rect
right _rect
value6 =+ .
right_rect . .. .
——=—— jesli left _rect >right _rect
left _rect

(3.28)
left_rect — warto$¢ lewego obszaru na obrazie integral_gray

right_rect - wartos¢ prawego obszaru na obrazie integral_gray

Rysunek 3.9: Obraz w skali szarosci

3.1.4.7. Analiza prawych ¢wiartek klatki (obraz w skali szarosci)

Klasyfikator na etapie sio)dmym jest analogiczny do poprzedniego, lecz wyliczane
powierzchnie potozone sg po prawej stronie klatki (oznaczone kolorem zielonym

na rysunku 3.10).

Rysunek 3.10: Obraz w skali szarosci
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3.1.4.8. Analiza pionowych potéwek klatki (obraz w skali szarosci)

Na etapie ésmym sprawdzana jest rdznica wartosci z obrazu w skali szarosci

pionowo zorientowanych potéwek klatki (Rysunek 3.11).

Rysunek 3.11: Obraz w skali szarosci.

Dane wartosci mozna otrzymac jako sumy wyliczonych wartosci w etapach

széstym (dla lewej potowy klatki) i si6dmym (dla prawej potowy klatki).

Podobnie jak dla poprzednich klasyfikatoréw warto$¢ cechy obliczana jest jako
stosunek wartosci mniejszej do wiekszej. Dopuszczalna réznica wynosi 75% czyli
wyznaczona warto$¢ cechy musi by¢ wieksza od progu réwnego 0,25. Tak duza
dozwolona réznica wartosci obu obszaréw zostata wprowadzona ze wzgledu na
obrazy wykonane w pomieszczeniach, w ktérych zrédto oswietlenia znajdywato
sie po jedne stronie twarzy. W takich warunkach réznica intensywnosci pikseli po

obu stronach twarzy moze by¢ dos¢ duza.

3.1.4.9. Analiza poziomych potowek klatki (obraz w skali szarosci)

Klasyfikator etapu dziewiqtego sprawdza czy rdéznica wartosci obrazu skali
szarosci dla powierzchni réwnych potowie wielkosci klatki, zorientowanych
poziomo (oznaczone na rysunku 3.12) jest mniejsza od dopuszczalnej wartosci
40%. Dany warunek jest testowany sprawdzajac czy warto$¢ wyliczonej cechy

jest wieksza od progu o wartosci 0,6 .

Cecha analogicznie do poprzednich etapéw 6-8, wyliczana jest jako stosunek

mniejszej do wiekszej wartosci opisanych powyzej obszaréw.
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Rysunek 3.12: Obraz w skali szarosci

W algorytmie nie zastosowano klasyfikatorow sprawdzajacych rdéznicy wartosci
na obrazie w skali szarosci c¢wierci klatki zorientowanych poziomo. Po
przeprowadzeniu eksperymentdw ustalono, ze maksymalna rdéznica wartosci dla
takich obszaréw wynosi nawet 90%. Powodem takich duzych rozbieznosci byt

wystepujacy zarost w dolnej czesci twarzy lub ciemne wiosy przystaniajgce czoto.

3.1.4.10. Analiza wartosci obszarow oczu i brwi (obraz binarny)

Na etapie dziesiagtym wykorzystano fakt, ze na obrazie binarnym powierzchnie
zawierajqce oczy i brwi po obu stronach twarzy posiadajg zblizong wartos¢. Po
przeprowadzeniu badan ustalono, ze maksymalna rdéznica wielkosci dla tych
powierzchni wynosi 30%?2. Cecha obliczana jest jako stosunek ilosci pikseli
o wartosci 1 z obrazu po lokalnej binaryzacji na obszarach zaznaczonych na Rys.

Wymiary i potozenie powierzchni wyliczane sg ze wzoréw?>:

w=0,25*frame_size (3.29)
h=0,2*frame_size (3.30)
y=frame_y+0,1*frame_size (3.31)

- dla powierzchni po lewej stronie
x_left=frame_x+0,15*frame_size (3.32)

- dla powierzchni po prawej stronie

? Dla klatek usytuowanych centralnie na twarzy. Wykorzystane obrazy stanowity zdjecia wykonane w idealnych
jak i przecietnych warunkach oswietlenia.

? Wartosci wspotrzednej x oraz szerokosc¢ dla danych powierzchni sg réwne tym wielkosciom wyliczonym dla
powierzchni w etapie czwartym. W celu redukcji wykonywanych obliczen mozna wykorzystaé¢ dane obliczone
w poprzednim etapie.
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x_right=frame_x+0.6*frame_size (3.33)

Rysunek 3.13: Obraz w formacie RGB oraz po lokalnej binaryzacji

Klatka zostaje sprawdzona jesli spetniony jest jeden z warunkdw:

left_rect .05
value10>0.7lub § . Vr\mlt hrect
g—;h<o.05
! (3.34)
gdzie:
left_rect o4 left_rect <right _rect
value10 = r!ght_rect
% jesli left _rect >right _rect
e rec
) (3.35)

left_rect — wartos¢ lewego obszaru na obrazie integral_binary
right_rect - warto$¢ prawego obszaru na obrazie integral_binary

Dopuszczalna minimalna wartos¢ cechy oznaczonej value10 wynosi 0,7.
Dodatkowo obliczane sg Srednie wartosci ilosci pikseli o wartosci 1 na obrazie
binarnym dla obu powierzchni. Jezeli obie otrzymane wielkosci s3 mniejsze od
progu wynoszacego 0,05 to pomimo nie spetnienia gtdwnego warunku dla cechy

z danego etapu klatka zostaje przepuszczona.

Na obrazach binarnych zawierajacych twarz osoby o stabo zarysowujacych sie
brwiach i jasnych oczach ilos¢ pikseli o wartosci 1 w wyznaczonych obszarach
moze byc¢ niewielka. W takim przypadku nieznaczna rdznica wielkosci kilku,

kilkunastu pikseli moze stanowi¢ duzg roéznice procentowg pomiedzy tymi
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obszarami. Dodatkowy warunek zostat wprowadzony w celu zlikwidowania

opisanego problemu.

3.1.4.11. Analiza obszarow policzkéw (obraz binarny)

Na etapie jedenastym sprawdzana jest ilo$¢ pikseli oznaczonych wartoscig 1 na
obrazie binarnym w obszarach, ktére w klatce z twarzg znajduja sie w rejonach

policzkow.

Mozna zauwazy¢, ze dla obrazow wykonanych w idealnym oswietleniu piksele
lezagce w obszarze policzkdéw nie otrzymajg wartosci 1 przy lokalnej binaryzaciji
obrazu. Nawet w obrazach o nierdwnym oswietleniu procentowa wartosc¢ ilosci
pikseli o wartosci 1 na catym obszarze stanowi maksymalnie 25% powierzchni.
Ten fakt wykorzystany jest na etapie jedenastym jako kolejny warunek, ktory

musi zostac¢ spetniony przez klatke zawierajaca twarz.

Potozenie oraz wymiary wykorzystanych powierzchni wyliczane sg ze wzoréw:

y=frame_y+0,4*frame_size * (3.36)

w = 0,225*frame_size (3.37)

h = 0,2*frame_size (3.38)
- lewy obszar

x_left = frame_x+0,1*frame_size (3.39)

- prawy obszar

x_right = frame_x+frame_size-0,1*frame_size-s8_w ° = frame_x+0,675*frame_size  (3.40)

4 . . . . . . . . . . , . .
Powierzchnie zawierajace policzki usytuowane sg pod obszarami zawierajgcymi oczy, okreslonymi w etapie
czwartym.

> Wz6r zostat wyprowadzony w celu pokazania, ze powierzchnie po obu stronach znajduja sie w jednakowej
odlegtosci od odpowiednich bokoéw klatki.
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Rysunek 3.14 a i b: Obraz w formacie RGB oraz po lokalnej binaryzacji

Klasyfikator sprawdza czy zachodzi nastepujaca nierownosc:
value11< 0,25 (3.41)
gdzie:
left _rect N right _rect

w *h w *h
2 (3.42)

valuel1=

left_rect - wartos¢ lewego obszaru z obrazu binarnego

right_rect - wartos¢ prawego obszaru z obrazu binarnego

3.1.4.12, Klasyfikator sumaryczny nr 1

Dany klasyfikator sprawdza czy suma iloczynéw wybranych wartosci wyliczonych
w poprzednich etapach i odpowiednich wspdfczynnikdw jest wieksza od

okreslonego progu.

Pewne cechy wyliczone w poprzednich etapach mozna uzna¢ za wyznaczniki
jakosci twarzy. Przyktadowo cechy wyliczone na etapie czwartym dla klatki
z twarzg obrazu przedstawionego na Rys bedg posiada¢ wartos¢ bliskg zeru.
Goérne obszary posiadajg duzo wiekszg wartos¢ od dolnych, w ktérych znajduje
sie niewiele pikseli o wartosci 1. Dla twarzy przedstawionej na rysunku 3.15,
ktéry stanowi przyktad obrazu o gorszej jakosci, wartos¢ cech klasyfikatora

czwartego (czes¢ 3.1.4.4) bedq wieksze nizeli dla twarzy z rysunku 3.8.
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Rysunek 3.15 a i b: Przyktad obrazu wykonanego w pomieszczeniu z bocznym

zrodtem Swiatta

Jako wielkosci wyznaczajace jakos¢ twarzy uznano wartosci wyliczone w etapach
4,5,10i 11 oznaczone odpowiednio value4, value5, valuel0 oraz valuell. Jako,
Zze w czesci etapOdw mniejsza wyliczona wartos¢ oznaczata twarz o lepszej jakosci

wprowadzono normalizacje. Wprowadzone nowe wartosci okreslone sg wzorami:

v4=1-value4 (3.43)
v5=1-value5 (3.44)
v10=value10 (3.45)
v11=1-value11 (3.46)

Klasyfikator sprawdza nieréwnos¢:
phasel>2,9 (3.47)
phasel=w4*v4+w5*v5+w10*v10+w11*v11 (3.48)
Wspbtczynniki w zostaty dobrane empirycznie. Ich wartosci wynosza:
w4=14
wb5=2
w10=1

w11=1
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3.1.4.13. Analiza regionéw oczu (obraz binarny)

Na etapie 12 sprawdzana jest procentowa ilos¢ pikseli o wartosci 1 w rejonach
oczu. Na catej wysokosci, dla kazdego z obszaréw oczu musi znajdowac sie
okreslona minimalna ilos¢ prostokatéw o wysokosci 1 i szerokosci obszaru,
w ktérym ilosc¢ pikseli o wartosci 1 jest wieksza od empirycznie ustalonego progu.
Analogicznie na catej szerokosci musi znajdowac sie minimalna ilos¢ prostokatow
o szerokosci 1 i wysokosci obszaru, w ktérych ilos¢ pikseli o wartosci 1 jest
wieksza od pewnego progu. Dodatkowo rdznica ilosci wymienionych obszaréw
pionowych i poziomych w obszarach obu oczu nie moze przekroczy¢ pewnego
progu. Dane sprawdzenie zapewnia wyszukiwanie klatek z obszarami oczu

o zblizonym ksztatcie i wielkosci ciemnych obszaréw odpowiadajgcych oczom.

Wartos¢ progu dla pojedynczego prostokata o wysokosci 1 i szerokosci obszaru
rowna jest 0,4*szerokosc_obszaru. W kazdym 2z obszaréw, minimum 5%

prostokgtéw musi spetni¢ dany warunek.

Wartos¢ progu dla prostokata o szerokosci 1 i wysokosci obszaru réwna jest
0,01*wysokos$¢_obszaru. W kazdym z obszaréw, minimum 70% prostokaqtow

musi spetni¢ dany warunek.

Réznica pomiedzy iloscig poziomych prostokatéw o wysokosci 1 spetniajacych
powyzsze warunki, w obu obszarach nie moze przekroczy¢ 22%. Analogicznie dla

prostokgtéw pionowych.

:u' : E
Rysunek 3.16: Obraz binarny.

Dla danego etapu wyliczana jest wartos¢

value13=v13_h_left+v13_h_right+v13_v_left+v13_v_right (3.49)
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gdzie:

v13 h left i v13 _h right -procentowa wartos¢ prostokatéw poziomych

spetniajgcych opisane warunki dla odpowiednio lewego i prawego obszaru

vi3_ v left i v13_ v right -procentowa warto$¢ prostokatow pionowych

spetniajgcych opisane warunki dla odpowiednio lewego i prawego obszaru

3.1.4.14. Analiza regionu nosa (obraz binarny)

Operacje etapu trzynastego majg na celu sprawdzenie czy w okreslonej klatce

znajduje sie obszar zawierajacy ksztatt odpowiadajacy ksztattowi nosa.
Wymiary badanego obszaru:

Wspotrzedne lewego gérnego rogu

x= frame_x+0,4*frame_size (3.50)

y= frame_x+0,25*frame_size (3.51)
-wysokosc¢

h=0,4*frame_size (3.52)
-szerokos¢

w=0,2*frame_size (3.53)

Szerokos¢ i wysokos¢ badanego obszaru zostata podzielona odpowiednio na 3 i 5

czesci.

W pierwszej kolejnosci badane sg prostokaty poziome. Jezeli w czterech
kolejnych prostokatach minimum 10% pikseli danego obszaru posiada wartos¢ 1
oraz ostatni z danych prostokatdow w 3 czesciach utworzonych przez jego
podzielenie wzgledem szerokosci posiada piksele o wartosci 1 to wartosé¢ etapu

14 valuel4 zostaje zwiekszona o 1.

Jezeli zewnetrzne pionowe prostokaty - lewy i prawy posiadajg minimum 30%
pikseli o wartosci 1 na obrazie binarnym oraz prostokat srodkowy posiada mniej
niz 30% pikseli o wartosci 1 to warto$¢ danego etapu valuel3 zostaje zwiekszona

o 1. Dana czes$¢ etapu nie musi zostac¢ spetniona.
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Rysunek 3.17 a, b i c: Kolejno rysunki w kolorze RGB oraz po binaryzacji. Kolorem

zielonym oznaczono badane obszary w etapie 14.

3.1.4.15. Analiza obszaru ust (obraz binarny)

W etapie 15 poszukiwany jest obszar odpowiadajacy ustom, zawierajacy

okreslong ilos¢ pikseli o wartosci 1 na obrazie binarnym.

W celu ustalenia pozycji ust przeszukiwany jest obszar, ktérego wspdtrzedne

lewego gérnego rogu wynosza:
x = frame_x + 0,25*frame_size (3.54)
y — rébwna jest wartos¢ dolnej granicy odnalezionego w etapie 14 nosa.

- szerokos¢
w=0,5*frame_size (3.55)

- wysokos$¢ (od poczatku przeszukiwanego obszaru do dolnej krawedzi catej
badanej klatki)

h=frame_y+frame_size-y (3.56)

W obszarze o opisanych wymiarach poszukiwany jest prostokat o wysokosci

rownej
h1=0,05*frame_size (3.57)

ktérego procentowa wartos¢ pikseli o wartosci 1 na obrazie binarnym wynosi

minimum 20% oraz jest wieksza od 1,4*srednia_z_obszaru.

Gdzie srednia_z_obszaru jest S$rednig wartoscig pikseli o wartosci 1 w catym

przeszukiwanym obszarze.
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Znaleziony prostokat dzielony jest na 8 mniejszych czesci. Jezeli przynajmniej
w 3 kolejnych znajduje sie powyzej 20% pikseli o wartosci 1 to sprawdzane jest
czy powyzej oraz ponizej danego prostokata mozna odnalez¢ prostokat w ktérym
odpowiadajace mate czes$ci bedq posiadaty mniej niz 67% biatych pikseli
w stosunku do wartosci w badanym prostokacie. Dane sprawdzenie zapobiega

wskazaniu jako ust obszaru zarostu, ktéry jako bardzo ciemny po binaryzaciji.

4 . A 3 L

Rysunek 3.18 a, b i ¢c: Obraz w formacie RGB oraz obraz binarny

3.1.4.16. Analiza réznicy wartosci obszaru ust i policzkow
(obraz binarny)

W danym etapie obliczana jest réznica pomiedzy Srednig iloscig pikseli o wartosci
1 z obrazu binarnego w obszarze etapu 15 (usta) i w obszarze etapu 11

(policzki).
value16=v16_1-v16_2 (3.58)
gdzie:

v16_1 i v16_2 réwne sg odpowiednio Sredniej ilosci pikseli o wartosci 1

w obszarach ust i policzkéw
Wyliczona warto$é musi by¢ spetnia¢ nieréwnosc

value16 <= 0,4 (3.59)

3.1.4.17. Klasyfikator sumaryczny nr 2

W drugim etapie sumarycznym sprawdzana jest nierownosc¢

43



phase2 > 5,2 (3.60)

phase2 =phasel+w13*v13+w14*v14+w16*v16>29 (3.61)
Wspotczynniki wynosza

w13=0,35

w14=1

w16=1,2

Wartosci v sg rowne:

v13=value13 (3.62)
v14=value14 (3.63)
v16=1-value16 (3.64)
3.1.4.18. Analiza zewnetrznych czesci obszarow oczu - w

poziomie (obraz binarny)

Na danym etapie poszukiwane sg prostokaty po zewnetrznych stronach obszaréw
zawierajacych oczy (potozenie oraz wymiary opisane w etapie 4 - 3.1.4.4)

zawierajacych maksymalnie 20% pikseli o wartosci 1 na obrazie binarnym.
Wymiary poszukiwanych prostokatow:
- szerokos¢

w=0,04*frame_size (3.65)
- wysokos$¢ (réwna wysokosci obszarow zawierajgcych oczy)

h=0,2*frame_size (3.66)

Dane cechy (prostokaty) poszukiwane sg na potowie obszaru - po lewej stronie,
od lewej krawedzi lewego obszaru zawierajagcego oko do lewej krawedzi ramki
z twarza, analogicznie po prawej, od prawej krawedzi prawego obszaru
zawierajgcego oko do prawej krawedzi ramki z twarzg (obszary oznaczono na

rysunku 3.19 ai b).
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Rysunek 3.19 a i b: Obraz binarny.

3.1.4.19. Analiza zewnetrznych czesci obszarow oczu - w pionie
(obraz binarny)

W etapie 19 cate obszary po zewnetrznej stronie obszaréw zawierajacych oczy do
krawedzi ramki z twarzg ,skanowane” sg w pionie prostokatem o szerokosci
obszaru i wysokosci 1. Na rysunku 3.20 kolorem niebieskim oznaczono obszary
zawierajgce oczy. Kolorem zielonym obszary skanowane prostokatem

o wysokosci 1 — przyktadowe oznaczono kolorem zoéttym.

Dla obu obszaréw wyliczana jest $rednia ilos¢ pikseli o wartosci 1 na obrazie
binarnym. Jezeli w skanowanym obszarze znajduje sie prostokat o wysokosci 1,
w ktorym ilos¢ pikseli o wartosci 1 jest wieksza od 90% $redniej wartosci danego

obszaru to ramka zostaje odrzucona.

Rysunek 3.20: Obraz binarny

3.1.4.20. Analiza zewnetrznych czesci obszaru ust — w pionie
(obraz binarny)

Na etapie 20 analogicznie do procedury etapu 19 ,skanowane” s obszary po

zewnetrznej czes$ci obszaru zawierajgcego wusta. Jezeli wartos¢ jednego
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z prostokatow o wysokosci 1 zawierajacego sie w danych obszarach jest wieksza

od 70% wartosci catego obszaru, klatka zostaje odrzucona.

Rysunek 3.21: Obraz binarny

3.1.4.21. Analiza bocznych krawedzi ramki (obraz binarny)

Dany klasyfikator jest pierwszym =z serii stabych klasyfikatorow. Opisane
w kolejnych etapach warunki nie musza zosta¢ spetnione. Dla kazdego z tych
etapow wyliczone zostajg pewne wartosci, ktérych warto$¢ sprawdzana jest przez

ostatni klasyfikator sumaryczny.

Na danym etapie sprawdzane czy w poblizy bocznych krawedzi ramki znajdujg
sie rysy ksztattu twarzy. W tym celu badane sg cztery regiony oznaczone

kolorami niebieskim i zielonym na rysunku.

Wymiary danych obszaréw réwne s3a:

- szerokos¢
w= 0,1*frame_size (3.67)
h= 0,3*frame_size (3.68)

Wartos¢ wspétrzednej y gornej krawedzi obszaréow rowne jest
y=frame_y+0,4*frame_size (3.69)

Wartos¢ wspdtrzednej x lewego goérnego rogu obszardw oznaczonych kolorem

niebieskim na rysunku 3.22.:
- dla lewego obszaru

x=frame_x (3.70)
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- dla prawego obszaru
x=frame_x+frame_size-w (3.71)

Wartos¢ wspdtrzednej x lewego gdérnego rogu obszardw oznaczonych kolorem

zielonym na rysunku 3.22.:
- dla lewego obszaru

x=frame_x+w (3.72)
- dla prawego obszaru

x=frame_x+frame_size-2*w (3.73)

Kazdy z czterech badanych obszaréw podzielony zostat na 6 réwnych

prostokgtéw. Dla kazdego z nich wyliczana jest warto$¢ na obrazie binarnym.

Dla kazdej ze stron sprawdzany jest warunek:

blue _counter >3
ve_counter > (3.74)
green _counter ==0

Gdzie blue counter i gree counter - iloS¢ prostokatow zawierajacych sie

w pojedynczym regionie oznaczonym nha rysunku 3.22. odpowiednio kolorem

niebieskim i zielonym zawierajgcych wiecej niz 15% pikseli o wartosci 1

Jezeli spetniony sg warunki opisane wzorem (3.74) to wartos¢ etapu zwiekszana

jest o 1 8.

Rysunek 3.22: Obraz binarny

® Warunek sprawdzany jest dla kazdej ze stron, przez co wartos¢ danego klasyfikatora moze wynosic¢
maksymalnie 2.
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3.1.4.22, Analiza obszaru oczu i pomiedzy oczami (obraz
binarny)

Wartos¢ danego klasyfikatora okreslana jest w zaleznosci od wartosci obszarow
zawierajacych oczy oraz pomiedzy oczami, oznaczonymi kolorem zielonym na
rysunku 3.23. Sprawdzane jest czy obszary zawierajgce oczy posiadajg wiekszg
wartos¢ na obrazie binarnym wiekszg od zera oraz czy jest wieksza od wartosci
obszaru pomiedzy oczami.

Wyliczane sg wartosci obszaru obejmujacego wszystkie trzy prostokaty oraz
wartos¢ prostokata srodkowego.

Wymiary i wspotrzedne lewego gérnego rogu catego obszaru oznaczonego na

rysunku 3.23. kolorem zielonym:

x=frame_x+0,22*frame_size (3.75)
y=frame_y+0,15*frame_size (3.76)
w = 0,56*frame_size (3.77)
h=0,25*frame_size (3.78)

Wymiary oraz wspotrzedna x srodkowego obszaru:
w1 =w/3 (3.79)

x1=x+w1 (3.80)

Sprawdzany jest warunek:

t =rect t
rect_eyes >=rect _center (3.81)
rect _eyes>0
gdzie:
rect_eyes=(rect_all-rect_center)/2 (3.82)

rect_center — wartos$¢ srodkowego obszaru

rect_all — wartos¢ catego obszaru
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Rysunek 3.23: Obraz w formacie RGB.

Jezeli wyliczone wartosci obszaréw spetniajg warunek (3.80) to wartosé

klasyfikatora’ obliczana jest ze wzoru:

value22=1-rect_center/rect_eyes (3.83)

3.1.4.23. Analiza obszaru oczu oraz czota (obraz binarny)

Na danym etapie klasyfikator sprawdzane sg obszary oczu oraz nad oczami.
W przypadku odstonietego czota, regiony usytuowane nad oczami na obrazie
binarnym bedq posiadaty wartosci bliskie zeru i jednoczes$nie duzo mniejsze od
wartosci obszarow zawierajacych oczy. Na rysunkach 3.24. a i b wida¢, ze
w opisanych obszarach goérnych na obrazie binarnym znajduje sie bardzo
niewielka ilos¢ pikseli o wartosci 1 (oznaczonych kolorem biatym). Na rysunku

3.25. zaprezentowano przypadek, w ktérym dane warunki nie zostang spetnione.

Rysunek 3.24 a i b: Obraz w formacie RGB oraz obraz binarny.

7 Jezeli warunek etapu jest niespetniony to warto$¢ klasyfikatora réwna jest 0
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Rysunek 3.25: Obraz binarny.

Wymiary obszarow:
h=0,2*frame_size
w=0,35*frame_size
- lewy goérny obszar
x1=frame_x+0,15*frame_size
y1=frame_y
- lewy dolny obszar
x2=x1
y2=frame_y+h
- prawy gorny obszar
x3=x1+w
y3=frame_y
- prawy dolny obszar
x4=x3
y4=y2
Wyliczane sg wartosci danych obszaréw na obrazie binarnym.
Dla obu stron sprawdzany jest trzy warunki opisane wzorem (3.94):
- czy wartos¢ dolnego obszaru jest wieksza od zera
- czy wartos¢ gérnego obszaru jest mniejsza od wartosci dolnego obszaru

- czy Srednia warto$¢ gérnego obszaru jest mniejsza od 30%

(3.84)

(3.85)

(3.86)

(3.87)

(3.88)

(3.89)

(3.90)

(3.91)

(3.92)

(3.93)
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rect bottom >0
rect _top <rect _bottom (3.94)
rect _top/(w*h)<0.3
gdzie:
rect_bottom - warto$¢ obszaru dolnego dla kazdej ze stron

rect_top - wartos$c¢ obszaru gérnego dla kazdej ze stron

Jezeli dla obu stron spetnione sg warunki opisane wzorem 3.94 to wartos$¢ etapu

wyliczana jest ze wzoru
value23=(1-rect_top1/rect_bottom1)+(1-rect_top2/rect_bottom?2) (3.95)

Gdzie rect_topl I rect_top2 réwne sg wartosci obszaréw gérnym odpowiednio
lewego i prawego. Analogicznie wartosci rect_bottom1 i rect_bottom2 réwne sg

wartosciom obszaréw dolnych.

3.1.4.24. Analiza obszaru oczu i brwi (obraz binarny)

Klasyfikator danego etapu sprawdza czy pomiedzy obszarami odpowiadajqcymi
brwiom oraz oczom znajduje sie przestrzen o matej wartosci na obrazie

binarnym.

Przeszukiwane sg obszary o wymiarach:

w=0,2*frame_size (3.96)

h=0,3*frame_size (3.97)
i wspodtrzednych

y=frame_y+0,1*frame_size (3.98)

- dla lewego obszaru

x=frame_x+0,15*frame_size (3.99)
- dla prawego obszaru

x=frame_x+0,65*frame_size (3.100)
Od gory do dotu kazdego z obszaréw wymiarach opisanych powyzszymi wzorami,

oznaczonych na rysunku 3.26a kolorem zielonym wyliczane sg wartosci 3
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prostokgtéw potozonych jeden pod drugim. Przykfadowe prostokaty zostaty

oznaczone na rysunku 3.26b.
Wysokos$¢ prostokatow gérnego i dolnego rowna jest

h1=0,08*frame_size (3.101)
Wysokos¢ prostokata srodkowego wyliczana jest ze wzoru

h2=0,01*frame_size (3.102)

Dla obu obszarow sprawdzane jest czy istnieje dany zestaw prostokatéw, ktorych

wartosci na obrazie binarnym spetfniajg warunki

rect _top_av>0,2

rect _bottom _av >0,2 (3.103)
rect _center av/rect top av<=0,6

rect _center av/rect top av<=0,6

gdzie:

rect_top_av, rect bottom av i rect center av réwne sg S$rednim warto$ciom

prostokgtéw odpowiednio gérnego, dolnego i sSrodkowego

Jezeli na badanym obszarze znajdujq sie prostokaty spetniajgce warunki 3.103 to

wartos¢ etapu zostaje zwiekszona o 1.

Rysunek 3.26 a i b: Obraz w formacie RGB oraz binarny.

3.1.4.25. Klasyfikator sumaryczny nr 3

Wartos¢ klasyfikatora sumarycznego wyliczana jest ze wzoru

phase3=phase2+w21*value21+w22*value22+w23*value23+w24*value24 (3.104)
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Jezeli wartos¢ phase3 spetnia nierdwnosc opisang wzorem 3.105 klatka zostaje

zachowana jako zawierajgca twarz.

phase3 > 9,3 (3.105)

3.1.5. Wybor optymalnej klatki dla pojedynczej twarzy

Czesto dla pojedynczej twarzy zostaje odnalezione nawet do 15 klatek réznigcych
sie nieznacznie potozeniem i rozmiarem, ktore spetniaja wymagane, opisane
powyzej warunki. Wszystkie z odnalezionych klatek sg poréwnywane. Jezeli
posiadajg minimum 60% wspdlnej powierzchni to zostaje zatrzymana ramka,
ktorej wyliczona wartos$¢ jest wyzsza. Dang metodg uzyskuje sie pojedyncze
klatki dla wszystkich znalezionych twarzy. Jako, ze system korzysta z informacji
o jednej twarzy do dalszej czesci zostaje przekazana ramka, dla ktorej odlegtosé

srodka do srodka obrazu jest najmniejsza.

Rysunek 3.27: Wykryte klatki spetniajgce warunek (3.105)

3.2. Lokalizacja twarzy w czasie rzeczywistym

Wydajnos$¢ opracowanego algorytmu lokalizacji twarzy dla obrazu o rozdzielczosci
320x240 pikseli na komputerze klasy PC z dwurdzeniowym procesorem 2GHz
oraz 2GB pamieci RAM wynosi $srednio 8 klatek / s. Jest to zadowalajacy wynik
umozliwiajacy state Sledzenie twarzy oraz szybkg reakcje na ruch oraz zmiane

mimiki poprzez ruch cyberagenta.

Stale wykonywane operacje lokalizacji twarzy sg duzym obcigzeniem dla
procesora. Uzytkownik komputera utrzymuje zwykle statq pozycje gtowy przed

monitorem wykonujac jedynie nieznaczne ruchy. W pracy [11] do algorytmu
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lokalizacji twarzy dotgczono wykrywanie ruchu, co znacznie odcigza prace
procesora. Jesli nie zostanie zarejestrowany ruch, algorytm lokalizacji twarzy nie
zostaje wykonany. W przypadku wczesniejszego wykrycia twarzy, zostaje

uznane, ze znajduje sie ona w statym, pierwotnym potozeniu.

3.2.1. Wykrywanie ruchu

W przypadku obrazéw ruch mozna zdefiniowac, jako réznice pikseli na obrazach
zarejestrowanych w dwoch jednostkach czasu. Zgodnie z algorytmem opisanym
w pracy [11], pojedynczy punkt obrazu zostaje uznany za punkt, ktéry ulegt
przemieszczeniu, w przypadku gdy bezwzgledna rdéznica pomiedzy wartosciami
danego punku na obrazach w skali szarosci zarejestrowanymi w pewnym
odstepie czasu jest wieksza od pewnego progu - tzw. progu detekcji ruchu. Dany
warunek zostat wprowadzony ze wzgledu na zaszumiony obraz uzyskiwany
z kamery internetowej. Czesto uzyskiwane kolejne klatki obrazu rdéznig sie
w pewnym stopniu wartosciqa natezenia koloru oraz jasnosciq. Po serii
doswiadczen za optymalng wartos¢ progu przyjeto 20% Sredniej wartosci

aktualnego obrazu w skali szarosci.

Dany warunek wyraza sie wzorem

gray(i, j)

i h
lprev _gray(x,y) - gray(x,y)| > 0,2 * ==
e (3.106)
gdzie

gray(x,y) — wartos¢ obrazu w skali szarosci dla punktu o wspétrzednych (x,y)

prev_gray(x,y) - warto$¢ poprzednio zarejestrowanego obrazu w skali

szarosci dla punktu o wspétrzednych (x,y)
w — szerokos$¢ obrazu
h - wysokos$¢ obrazu

Wykrywanie ruchu oparte na réznicy wartosci pikseli pomiedzy dwoma ostatnio
zarejestrowanymi obrazami nie daje oczekiwanej skutecznosci. Zrealizowany

w dany sposob algorytm nie wykrywat bardzo wolno przemieszczajacych sie
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przedmiotow. Wykorzystujagc do pordéwnania, jako poprzedni, obraz zapisany

w czasie ostatniej rejestracji ruchu mozna uzyskac skuteczny algorytm.

Rysunek 3.28 a i b: Obrazy, dla ktérych wyznaczano ruch.

Rysunek 3.29: Obraz z wykrytym ruchem. Piksele uznane, za przemieszczone zostaty
oznaczone kolorem biatym.

Obraz z oznaczonymi pikselami powyzej progu detekcji ruchu zapisywany jest

w postaci binarnej.

Na rysunku 3.30 czerwonym kolorem oznaczona jest wykryta klatka z twarza.
Kolorem zielonym oznaczono wewnetrzng oraz zewnetrzng krawedz ramki,
wzgledem wartosci ktorej sprawdzane jest czy twarz ulegta przemieszczeniu.
Wewnetrzna oraz zewnetrzna krawedz danej ramki znajduje sie w odlegtosci od

krawedzi klatki z twarzg réwnej

r=0,1"* frame_size (3.107)
Jezeli suma pikseli o wartosci 1 na obrazie z oznaczonym ruchem, zawartych
w danej ramce stanowi wiecej niz 17% powierzchni ramki to twarz zostaje

uznana za przemieszczong. W takim przypadku nastepuje ponowne

przeszukiwanie obrazu w celu lokalizacji twarzy.
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Rysunek 3.30: Ramka detekcji przemieszczenia twarzy

W przypadku braku zlokalizowanej na obrazie twarzy przeszukiwany jest caty
obraz z uwzglednieniem ruchu. Dla kazdej klatki obliczana jest procentowa ilos¢
pikseli, ktére zostaty oznaczone na binarnym obrazie ruchu. Jezeli dana wartos¢
przekracza 17% to klatka - ,kandydat na twarz” sprawdzana jest algorytmem

opisanym w czesci 3.1.

3.3. Mimika twarzy

Stan emocjonalny twarzy okreslany jest za pomoca wielu charakterystycznych
cech ksztattu i potozenia oczu, ust oraz brwi. W pracy zrealizowano proste
rozpoznawanie stanu mimiki twarzy na podstawie informacji o potozeniu

i ksztatcie ust oraz oczu.

Do najwazniejszych gestow twarzy nalezy usmiech. Jest to prosty, niewerbalny
sposéb na zwrécenie uwagi drugiej osoby przy pierwszym kontakcie.
Dodatkowym gestem, czesto wykorzystywanym przy kontaktach miedzyludzkich

jest mrugniecie. Zwykle kojarzone jest jako wyraz sympatii oraz zaufania.

3.3.1. Lokalizacja ust

W pierwszym etapie nalezy okreslic doktadne potozenie ust. Na etapie 14
algorytmu lokalizacji twarzy ustalono przyblizong wartos¢ wspotrzednych ust.

W celu dokfadnego ustalenia pozycji ust przeszukiwany jest obszar o rozmiarach:

- szerokos¢
w = 0,4*frame_size (3.108)
- wysokosé
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h=0,2*frame_size (3.109)

i wspotrzednych
x = frame_x+0,3*frame_size (3.110)
y=y0-0,1*frame_size (3.111)
gdzie

y0 - wartos$¢ wspoétrzednej y wykrytej w etapie 15 pozycji ust

Na danym obszarze poszukiwany jest prostokat (cecha) o wymiarach

- szerokos¢

w1=w (3.112)
- wysokosé

h1=0,02*frame_size (3.113)

0 najwiekszej wartosci wyrazonej wzorem

value=0,5"*(rect_top—rect)+0,5* (rect_bottom-rect) (3.114)

gdzie
rect — wartos$¢ sumy pikseli zawierajacych sie w sprawdzanym $rodkowym
prostokgcie na obrazie w skali szarosci
rect_top - wartos¢ sumy pikseli zawierajacych sie w prostokacie gérnym

rect_bottom - warto$¢ sumy pikseli zawierajacych sie w prostokacie dolnym

Rysunek 3.31: Obraz w skali szarosci z wykrytymi ustami.
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3.3.2. Wykrywanie ksztaltu ust

Po lokalizacji ciemnej przestrzeni pomiedzy wargami wyliczana jest wartosc

kwadratu w pozycji Srodkowej ust, o wspdtrzednych
x=frame_x+0,5*frame_size-0,5*edge_size (3.115)

y — rédwne wspditrzednej y zlokalizowanej pozycji ust metoda opisang w czesci
3.3.1.

gdzie :
edge_size — wielkos$c boku kwadratu réwna
edge_size =0,02*frame_size (3.116)

Poczawszy od pozycji startowej kolejno w kierunku lewym i prawym badany jest
ksztatt ust, ,podazajac” w kierunku kwadratu o najmniejszej wartosci na obrazie

w skali szarosci (najciemniejszym).

Schemat prezentuje szczes¢ algorytmu majacg na celu ustalenie lewego kranca

ust.
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curr_val=integral_gray(x,y, edge_size,edge_size)

¥xframe_x+0 3" rame_size

y=minimum’y
x=y-rect_size >
curr_val=minimun -*
¥1=-1
minimum=255"rect_size’
lipsCk=0
MIE
y1==1 yi=yi+l [
TAK

val=integral_gray(x-edoe sizeyledge size edge size)

minimum=val
MiRImuyY=y1
lipsOk=1

Val<1.3"curr_val && val<minimum

Rysunek 3.32: Schemat algorytmu wykrywajacego ksztatt ust.

Po lewej stronie od aktualnego potozenia wyliczane sg wartosci dla kwadratéw
0 wspoitrzednej y z przedziatu {-1,0,1%}. Jezeli wartos¢ wyliczonego kwadratu jest
mniejsza od 1,3 wartosci kwadratu w aktualnej pozycji oraz posiada najmniejszq
wartos¢ z kwadratéw w danej pozycji wspotrzednej x to nastepuje przesuniecie

do nowej pozycji.

Na podstawie wspotrzednych 3 punktéw - $rodka ust oraz bocznych krancéw

ustalany jest ich ksztatt.
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{center_y -left_y >0,1* (center_x -left_ x) 4

center_y -right_y >0,1* (right_x - center_x) (3.117)

Dla usmiechu musi zostac spetniona para warunkow:

gdzie :
(center_x, center_y) — wspotrzedne srodka ust
(left_x, left_y) — wspotrzedne lewej krawedzi ust
(right_x, right_y) — wspotrzedne prawej krawedzi ust

Dany warunek sprawdza czy réznica wysokosci od punktow krancowych i srodka
ust jest wieksza niz 10% szerokosci ust w kazdym z tych kierunkéw. Badane jest

w ten sposdb zaokraglenie ust.

Na rysunku wykryty opisanym algorytmem ksztatt ust oznaczono kolorem

zielonym. Punkty kranicowe oraz srodkowy oznaczono czerwonymi krzyzykami.

Rysunek 3.33: Obraz w skali szarosci z oznaczonym ksztattem ust.

Na podstawie wyliczonych w 3.3.1 wartosci prostokatow okreslany jest rodzaj
usmiechu. Jezeli wartos¢ prostokata lezacego powyzej lub ponizej prostokata
ustalonego jako przestrzen pomiedzy ustami spetnia warunek 3.118 to usmiech
zostaje uznany jako otwarty. Wykorzystano fakt, ze widoczne podczas

szerokiego, otwartego usmiechu zeby sg najjasniejszym obszarem.

rect_top>1,4*rect v rect_bottom>1,4*rect (3.118)

® Forma wzoru dla obrazu, ktorego poczatek znajduje sie w lewym gérnym rogu
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gdzie:

rect_top i rect_bottom - wartosci odpowiednio gérnego i dolnego prostokata

wyliczonego w 3.3.1

rect — wartos¢ srodkowego prostokata ustalonego jako punkt centralny ust -

wyliczony w 3.3.1

3.3.3. Lokalizacja oczu

W celu okreslenia stanu oczu konieczna jest znajomosé ich doktadnego potozenia.
W tym celu wyliczona zostaje wartos¢ prostokatéw o wysokosci 1 potozonych od
gory do dotu w obszarach o wspoétrzednych lewego gérnego rogu
- dla lewej strony

x = frame_size+0.1*frame_size (3.119)

- dla prawej strony

x= frame_size+0.55*frame_size (3.120)

y=frame_y+0.1*frame_size (3.121)
i wymiarach

w=0.45*frame_size (3.122)

h=0.3*frame_size (3.123)

Rysunek 3.34: Zaznaczony obszar

Rysunek 3.35 prezentuje wartosci wyliczonych prostokatow o wysokosci 1 wzdtuz
oznaczonego na zielono obszaru na rysunku 3.34. Wyraznie zaznaczajq sie trzy
minima. W badanym obszarze oko znajduje sie w stanie otwartym. Oznaczone na
rysunku 3.35 punktami A i B wartosci odpowiadajg dolnej i gérnej krawedzi oka.
Najmniejsza wartos¢ na catej wysokosci w danym przypadku wyznacza pozycje

brwi.
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Rysunek 3.35: Wartosci poprzecznych prostokatéow lewego oka dla twarzy z rysunku
3.34

W przypadku jasno oswietlonego otoczenia

lub osoby posiadajgcej mato
zaznaczajace sie brwi (rysunek 3.36) analiza opisanego obszaru pokazuje, ze
najciemniejszym obszarem bedzie okolica zrenicy.
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Rysunek 3.36: Przyktad obrazu o duzej jasnosci.
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Niezmiennym faktem jest wystepowanie w danych obszarach dwoch lub wiecej
minimow lokalnych. Pierwsze napotkane od géry w badanym obszarze minimum
zostaje uznane na potozenie brwi. Kolejne napotkane minimum potozone jest na

gornej krawedzi zrenicy, co ustalono badajac serie przyktadowych obrazéw.

Korzystajac z faktu, iz okolice oka - Zrenica oraz boczne krance stanowig
najciemniejsze obszary w swoim otoczeniu mozna ustali¢ potozenie oczu

W pozycji poziomej.

Rozmiary poszukiwanego obszaru zawierajagcego oko dobrane zostaty

empirycznie i wynoszq:

- szerokos¢

w = 0.25*frame_size (3.124)
- wysokos¢

h = 0.06*frame_size (3.125)

Znajac potozenie gérnych krawedzi oczu na catej szerokosci obszaru o wysokosci
h, dla kazdego punktu wyliczana jest warto$¢ obszaru 3x3 piksele, ktérego
srodek stanowi badany piksel. Jezeli wartos¢ danego punktu na obrazie w skali

szarosci spetnia warunek opisany wzorem WZOR to punkt zostaje oznaczony.

x+1 y+1

> > gray(ij)

gray(x,y)<0.9* i=x’”=é’l3 (3.126)

Po wyliczeniu danych wartosci na szerokosci catego badanego obszaru
poszukiwany jest region zawierajacy oko o rozmiarach okreslonych wzorami
(3.124) i (3.125), ktéry zawiera najwiekszg ilos¢ oznaczonych punktéw. Rysunek
3.38a prezentuje badany obraz w formacie RGB. Na rysunku 3.38b zapisanym
w skali szarosci oznaczono kolorem zielonym punkty spetniajgce nieréwnosé
3.128. Czerwonymi ramkami zaznaczono obszary zawierajgce najwiekszg ilos¢

danych punktow.
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Rysunek 3.38 a i b: Obraz RGB oraz w skali szarosci z oznaczonymi oczami.

3.3.4. Okreslanie stanu oczu

Analogicznie do metod lokalizacji twarzy okreslenia stanu oczu opiera sie na
badaniu pewnych cech.

Wyliczane sg wartosci na obrazie w skali szarosci dla wyznaczonych obszarow
zawierajacych oczy oraz obszaréw znajdujgcymi sie nad i pod nimi. Wysokosé
przylegajacych do obszaréw oczu regionéw réwna jest potowie wysokosci obszaru

zawierajacego oko.

Jezeli spetnione zostang warunki opisane wzorem (3.127) oko uznane zostaje za

zamkniete.

{0.5 *rect _center <0.7 *rect _top

0.5*rect _center <0.7 *rect _bottom (3.127)

Rysunek 3.39 a i b: Obraz z oznaczonymi oczami i ich stanem.
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3.4. Animacja twarzy

Ostatnim zagadnieniem zwigzanym z dang pracg jest animacja tréjwymiarowej
twarzy. Istnieje wiele systemow i jezykdéw programowania modeli 3D. Wykonanie
w danych systemach prostego przeksztatcenia ksztattu obiektu wymaga dosc
duzej ilosci obliczen i przeksztatcen catej serii punktow, z ktérych zbudowany jest
model 3D. W danej pracy animacje zrealizowano jako szybko zmieniane zdjecia

z serii ujec twarzy o réznych ,stopniach natezenia” wyrazu twarzy.

Animacja cyberagenta zrealizowana jest na serii szybko zmienianych obrazéw
(w empirycznie ustalonym okresie czasu) zawierajacych jego twarz w réznym
potozeniu. Obrazy z twarzg zostaty wygenerowane przez program FaceGen

Modeller w wersji 3.1.

W celu ograniczenia ilosci klatek, twarz cyberagenta zostata podzielona na kilka

czesci.

Rysunek 3.40: Sposdb podziatu obrazu z animowang twarza.

Elementami statymi, sq czesci obrazu A, B oraz E, oznaczone na rysunku 3.40.
Literg G oznaczono bitmape zawierajacq obraz oka. Obrazy zapisywane sg w
formacie PNG, co daje mozliwo$s¢ wykorzystania przezroczystosci. Bitmapa
zawierajgca oko (G) umieszona za C i D widoczna jest tylko w przezroczystych

regionach.
Przedstawione powyzej obrazy zawierajg czesci twarzy w tzw. pozycji neutralnej.

W pracy wykonano animacje opisane ponizej.
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3.4.1. Ruch oczu

Ruch oczu odwzorowuje przemieszczanie sie uzytkownika komputera przed
monitorem. Zrealizowany zostat poprzez przemieszczanie bitmapy zawierajacej
obraz oka, oznaczonej przez G na rysunku 3.40. Docelowa pozycja danej

bitmapy okreslana jest w zaleznosci od:
e pozycji oczu na obrazie z kamery internetowej
e pozycji aplikacji na ekranie monitora

Po ustaleniu nowej pozycji zrenicy, obraz przesuwany jest pomiedzy punktami
znajdujacymi sie na linii od potozenia aktualnego do docelowego, w odstepie

czasu 20 ms.

3.4.2. Usmiech zamkniety

Animacja zrealizowana zostata na 6 klatkach obrazu zaprezentowanych na

rysunku 3.41.

Rysunek 3.41: Seria klatek wykorzystywana w animacji usmiechu.

Zwykty usmiech zostaje animowany i utrzymywany, po zlokalizowaniu usmiechu
na twarzy uzytkownika komputera. Kolejne klatki przerysowywane sg w odstepie

czasu rownym 20 ms.
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3.4.3. Usmiech otwarty

Animacja zrealizowana zostata na 10 klatkach obrazu widocznych na rysunku

3.42 zmienianych w odstepie czasu rownym 20 ms.

Rysunek 3.42: Seria klatek wykorzystywana w animacji otwartego usmiechu.

Usmiech otwarty zostaje animowany i zatrzymywany w momencie

zarejestrowania usmiechu otwartego na twarzy uzytkownika komputera.

3.4.4. Animacja przejscia pomiedzy typami usmiechu

Animacja przejscia pomiedzy usmiechem zamknietym, a otwartym zrealizowana
zostata na 10 klatkach obrazu widocznych na rysunku 3.43 zmienianych w

odstepie czasu réwnym 20 ms.
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Rysunek 3.43: Seria klatek wykorzystywana w animacji przejscia pomiedzy usmiechem
zamknietym a otwartym

3.4.5. Mrugniecie zwykle

W celu nadanie pewnych naturalnych odruchéw ludzkich, w losowo wybranym
czasie nastepuje zwykte mrugniecie obu oczu cyberbota. Animacja zrealizowana
jest na 5 klatkach obrazu przedstawionych na rysunku 3.44 zmienianych w

odstepie czasu rownym 20 ms.

Rysunek 3.44: Seria klatek wykorzystywana w animacji mrugniecia

3.4.6. Mrugniecie specjalne

Mrugniecie specjalne, tzw. ,oczko” zrealizowane jest na 5 klatkach obrazu

widocznych na rysunku 3.45 zmienianych w odstepie czasu réwnym 40 ms.

Rysunek 3.45: Seria klatek wykorzystywana w animacji mrugniecia specjalnego
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W przypadku specjalnego mrugniecia dodatkowo zostaje opuszczona brew co

symuluje tozsame ruchy cztiowieka w przypadku mrugania do drugiej osoby.

3.5. Aplikacja

Aplikacja zaimplementowana zostata jako applet Java. Dla potrzeb prezentacji

zrealizowana zostata réwniez strona internetowa widoczna na rysunku 3.46.

[ ]
i

Ik & r@act

| san | oprogramie | Agorgmy | nsiaiscia |

Status: Aplikacja uruchomiona

| Copiart 2008 by Miroskan Sh: ]

Rysunek 3.46: Widok aplikacji wigczonej do strony internetowej

W celu uruchomienia programu konieczna jest instalacja JRE (Java Runtime

Environment) w wersji min. 1.6 oraz JMF (Java Media Framework).

Po uruchomieniu system automatycznie wyszukuje dostepne kamery i uruchamia
pierwszg z odnalezionych. Format obrazu zostaje automatycznie ustawiony na
320x240. W przypadku, gdy kamera internetowa nie obstuguje danego formatu

zostaje wybrana rozdzielczo$é, ktérej szerokos¢ jest najblizsza wartosci 320.

4. Testy opracowanego rozwigqzania

4.1. Lokalizacja twarzy

Skutecznos$¢ opracowanej metody lokalizacji twarzy zostata przetestowana dla:
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e 78 dobrej jakosci zdjec¢ zawierajgcych twarze 26 réznych osob, pochodzg
ze zrodfa internetowego [13]

e 20 zdjec¢ 8 0sdb z réznych kamer internetowych

e 40 zdje¢ nie zawierajacych twarzy

Tabela 4.1: Wyniki przeprowadzonych testéw lokalizacji twarzy

Ilos¢ Wartos¢ w %
Wykryte twarze (zdjecia dobrej jakosci) 76/78 97 %
Wykryte twarze (zdjecia stabej jakosci) 19/20 95%
Btednie wykryte twarze 6/138 4 %

Przeprowadzone testy pokazujq, ze opracowany algorytm charakteryzuje sie
dobrg skutecznoscig klasyfikacji obrazéw zawierajacych i nie zawierajacych
twarzy. Metoda sprawdza sie dobrze, poprawnie lokalizujgc twarze nawet dla
obrazu wykonanego w pomieszczeniu o nierdwnym oswietleniu. Na rysunku 4.1
przedstawiono wykorzystane do testow obrazu z kamer internetowych. Kolorem

zielonym oznaczono wykryta twarz.

Rysunek 4.1: Obrazy z kamery internetowej wykorzystane w testach lokalizacji twarzy

Pomimo préb uniewrazliwienia skutecznosci algorytmu na zie warunki
o$wietlenia, w przypadku zdjecia z rysunku 4.1 oznaczonego czerwonym

krzyzykiem twarz nie zostata odnaleziona.
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4.2. Lokalizacja ust i oczu

Opracowana metoda lokalizacji ust oraz oczu charakteryzuje sie duzg
skutecznoscig. Na zdjeciach 4.2, 4.3, 4.4 oraz 4.5 zaprezentowano obrazy

twarzy, na ktérych poprawnie zlokalizowano oczy i usta.

Rysunek 4.2 a, b, ¢, d: Obrazy z oznaczonymi regionami oczy oraz ksztaltem ust.

4.3. Wykrywanie mimiki

Testy poprawnosci wykrywania okreslonych cech mimiki przeprowadzono w kilku
pomieszczeniach z wykorzystaniem dwéch kamer internetowych. Dla wykazania
poprawnosci wykrywanych standw oczu oraz ust wprowadzono oznaczenia

poprzez kolory.

W przypadku wykrycia zamknietego oka, jego obszar zostanie zapetniony

kolorem czerwonym.

Dla ust w przypadku rozpoznania okreslonego stanu, piksele wykryte jako

ciemna przestrzen pomiedzy wargami oznaczane sg kolorem:

- stan neutralny - kolor biaty

- uSmiech zamkniety - kolor zielony

- usmiech otwarty - kolor czerwony
Na rysunku 4.3 zaprezentowano przyktad, na ktorym uzytkownik komputera
usémiecha sie, co jak wida¢ odwzorowane jest poprzez usmiech cyberbota.

Kolorem zielonym oznaczono usta, ktérych ksztalt zostat poprawnie

zakwalifikowany jako usmiech.
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Zatrzymaj J

) Szczegmi j

Status: Aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.3: Przykiad dziatajacej aplikacji.

Na rysunku 4.4 zaprezentowano twarz, na ktérej zarejestrowano mrugniecie, co

odzwierciedlone jest poprzez mrugniecie cyberbota.

Zatrzymaj J

@ Szozegoly |

Status: aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.4: Przyktad dziatajacej aplikaciji.

Dla twarzy na rysunku 4.5 zostato wykryte mrugniecie przy jednoczesnym

usmiechu.
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Zatrzymaj )

) Szczegoty |

Status: Aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.5: Przyktad dziatajacej aplikacji.

Rysunek 4.6 prezentuje kolejny przykiad obrazu z twarzg, na ktérej wykryto

usmiech

Zatrzymaj )

Status: Aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.6: Przyktad dziatajacej aplikacji.
Testy przeprowadzane w ciemnym pomieszczeniu pokazaty, ze algorytmy

wykrywania ksztattu ust oraz pofozenia oczy sg réwnie skuteczne, co mozna

zaobserwowac na rysunku 4.7 i 4.8.
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Zatrzymaj J

r ) Szczegoly |

4

Status: Aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.7: Przykiad dziatajacej aplikacji.

Zatrzymaj J

r ) Szczegoly )

Status: Aplikacja uruchomiona

Rysunek 4.8: Przyktad dziatajacej aplikacji.

W catej serii testow przeprowadzonych dla trzech osdb wystapity pewne btedy
W sposobie oceny stanu mimiki. Do najczestszych nalezy zta ocena ksztattu ust,
co spowodowane byto nierdwnym oswietleniem czesci twarzy (rysunek 4.9). Na
duzo jasniejszej stronie twarzy ksztatt ust nie zostat poprawnie wykryty ze
wzgledu na wartosc pikseli wiekszg nizeli dopuszczalny prég réznicy wynoszacy
30% (rysunek 3.32).
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Rysunek 4.9: Przyktad btednie okreslonego ksztattu ust.
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5. Podsumowanie

Stale rozwijana technologia przynosi szybki rozwdj mikroprocesordow, a tym
samym mocy obliczeniowej maszyn i komputeréw. Daje to coraz wieksze
mozliwosci tworzenia zaawansowanych systeméw. Pomimo istniejacych juz
obecnie bardzo wielu metod biometrycznych, dgazac do uzyskania perfekcyjnych
algorytméw nadal opracowywane sg nowe. Wiekszos$¢ z istniejacych obecnie
metod lokalizacji twarzy, rozpoznawania mimiki sprawdza sie w specyficznych

warunkach.

Jednym z celdw danej pracy byto opracowanie algorytmow dziatajacych
poprawnie w systemie wykorzystujacym jako zrodto wejsSciowe obrazu kamere
internetowq. Obrazy uzyskiwane z tradycyjnych, najczesciej uzywanych kamer
internetowych sa przecietnej jakosci. Przeanalizowane algorytmy lokalizacji
twarzy oparte na kolorach, schematach i cechach charakteryzuja sie dobrg
skutecznoscig w przypadku obrazéw wysokiej jakosci. Proste testy wykazaty, ze
informacje, na ktorych opiera sie dziatanie wymienionych metod ulegajq
zatraceniu w przypadku obrazéow z kamer internetowych. Algorytm oparty na
kolorach nie sprawdza, jako ze obrazy te czesto pozbawione sg intensywnosci
koloru, co prowadzi do btednego wykrywania pikseli, na ktérych nie ma
widocznej skéry cztowieka. Algorytmy oparte na schematach i cechach bazujg na
informacji z obrazéw w skali szarosci. Przy nierédwnym oswietleniu takie
informacje zostaja utracone. Podstawowe cechy (rysy twarzy) mozna fatwo
wytoni¢ z obrazu binarnego o zmiennym progu binaryzacji, zaleznego od wartosci
punktéw sagsiednich (dziat 3.1.2). Wykorzystanie tak utworzonego obrazu
binarnego oraz obrazu w skali szarosci do ustalenia cech, jakie powinien spetniac
obszar obrazu zawierajacy twarz pozwolito stworzy¢ wydajny i skuteczny
algorytm lokalizacji twarzy. W opracowanej metodzie cechy dobrano
empirycznie, po przeprowadzeniu wielu testdw na obrazach zawierajgcych twarz
oraz obrazach bez twarzy. Cechy oraz wartosci powigzane z poszczegdlnymi
etapami algorytmu wybrano tak, aby wyeliminowa¢ mozliwos¢ btednego
okreslenia lokalizacji twarzy oraz uskuteczni¢ poprawne wykrywanie twarzy.

Uzyskane rezultaty sq zadowalajace.
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Metody lokalizacji czesSci twarzy oraz ekstrakcji cech mimiki réwniez zostaty
oparte o pewne cechy. Jak wida¢ na przedstawionych testach, opracowane
algorytmy wykrywania mimiki rowniez charakteryzujg sie duza skutecznoscia.
Niestety w pewnych warunkach oswietleniowych skuteczno$¢ metody wykrywania

ksztattu ust ulega pogorszeniu.

Wysoka moc obliczeniowa wspoétczesnych kart graficznych daje bardzo duze
mozliwosci kreowania animacji tréjwymiarowych o bardzo realistycznym
wygladzie. W danej pracy starano skupi¢ sie gtéwnie na odwzorowaniu
naturalnych odruchéw towarzyszacych rozmowie dwojga ludzi. Utrzymywanie
statego kontaktu wzrokowego jest wyrazem zainteresowania i $wiadczy o stanie
skupionej uwagi na drugiej osobie. Animacja zrealizowana za pomocq szybko
zmieniajgcej sie serii zdjeé¢ sprawdzita sie w danym przypadku dobrze dajac
wrazenie ptynnego ruchu cyberagenta. Rozwigzanie takie dato oczekiwane
rezultaty bez stosowania skomplikowanych ~metod animacji modeli
tréjwymiarowych. Tym samym pozwolito to ograniczy¢ zapotrzebowania na moc

obliczeniowa.

Aplikacja przetestowana przez kilka os6b wzbudzita oczekiwane wrazenia. Stale
utrzymujace sie na uzytkowniku oczy cyberagenta wzbudzajq poczucie ciggtego
zainteresowania. Odpowiedz cyberagenta na usmiech wzbudza bardzo pozytywne

emocje.

Systemy danego typu mogg doskonale sprawdzi¢ sie na stronach sklepow
internetowych lub innych, gdzie bardzo wazne jest zaciekawienie potencjalnego

klienta.

Dana praca jest jedynie prezentacja mozliwosci wykorzystania metod
biometrycznych i prostych animacji w celu zainteresowania uzytkownikéw stron
www. Realizujgc rozbudowane aplikacje wykorzystujace wiekszg ilo$¢ animacji
wyrazéw mimiki oraz potgczenie takiej prezentacji graficznej z inteligentnymi
systemami typu czatbot mozna uzyskac¢ bardzo ciekawe oprogramowanie. Takie
rozwigzanie z pewnoscig znajdzie wszechstronne zastosowanie w nowoczesnych

inteligentnych systemach Human-Machine Interface.
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