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ZYMENYS IR SUTRUMPINIMAI

E — apsvieta, Ix

T — tikslumas, %

AB — akiy buisena

BA — burnos aptikimas

BB — burnos biisena

HOG (angl. Histogram of Oriented Gradients) — orientuoty gradienty histograma

KLT — Kanadeo-Lucaso-Tomasio bruozy sekimo algoritmas

KN (angl. FN, False Negative) — klaidingas neigiamas

KT (angl. FP, False Positive) — klaidingas teigiamas

SVM (angl. Support Vector Machine) — atraminiy vektoriy masina, klasifikatorius

TN (angl. TN, True Negative) — teisingas neigiamas

TSB — tarpantakio srities biisena

TSI — tarpantakio srities i§skyrimas

TT (angl. TP, True Positive) — teisingas teigiamas

Trapmf (angl. trapezoidal-shaped membership function) — trapecijos formos narystés funkcija
VA — veido aptikimas

VGA (angl. Video Graphics Array) — vaizdo grafikos matrica (640 x 480 vaizdo tasky raiska)

VS — veido sekimas

VEIDO STEBESENA IR NAUJUMO VAIZDE VERTINIMAS
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Pastaruoju metu vis didéjant transporto srautui visame pasaulyje kasmet keliuose Zztsta
tikstanciai zmoniy. Viena i$ priezasCiy — vairuotojy (ypac¢ vilkiky) ilgos darbo valandos ir dél to
atsirades nuovargis, kuris kartais lemia uzmigima prie vairo. Siai problemai spresti yra kuriamos
technologijos, leidziancios stebéti vairuotojo veidg ieSkant jame tam tikro naujumo — atsiradusiy
nuovargio pozymiy.

Stebint ir analizuojant zmogaus veida daZniausiai tenka aptikti akis, nosj ir burng. Nors jau
parasyta daugybé moksliniy straipsniy, pristatomi vis geresni modeliai bei algoritmai Sioms
zmogaus veido dalims aptikti bei jy biisenoms nustatyti, taciau §i tema vis tebéra aktuali, nes kol
kas tobulos sistemos néra sukurta.

Darbo tikslas — istirti atrinkty realiojo laiko veido stebésenos algoritmy galimybes aptikti ir

jvertinti naujuma.

Darbo uzdaviniai

1. Atlikti realiojo laiko veido stebésenos technologijy analiting literatiros apzvalgg siekiant
apibudinti naujumg praktikoje svarbiomis charakteristikomis ir atrinkti metodus, tinkamus
naujumui aptikti ir jvertinti.

2. ISsiaiSkinti atrinktus veido bruozy aptikimo ir naujumo vertinimo metodus ir sudaryti
realiojo laiko veido stebésenos ir naujumo vertinimo sistemos sudétinj algoritma.

3. Istirti sudétinj realiojo laiko veido stebésenos ir naujumo vertinimo algoritmg ir parengti jo

praktinio taikymo rekomendacijy.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Sistemos veikimo rezultatas jvertintas atliekant Kiekybinius atskiry jos daliy tyrimus. Taikyta
statistin¢ analiz¢, signaly apdorojimas, pozymiy iSskyrimas ir jy klasifikavimas atraminiy vektoriy
masinomis. Naujumui tirti pritaikyta neraiskioji logika. Analizuotas sarysis tarp veido bruozy ir
nuovargio. Naudojant ,,Matlab* programos funkcija ,,tic toc* jvertinta visos sistemos ir atskiry jos
etapy sparta. IStirta, kaip sistemos tikslumg lemia aplinkos veiksniai — atstumas nuo veido iKki
kameros, apsvietos dydis. Sukurtos sistemos rezultatai pateikti lenteliy pavidalu, jie palyginti su

kity autoriy rezultatais.
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Darbo naujumas ir praktiné nauda

Siame darbe sukurta sistema, gebanti realiuoju laiku i§ veido bruozy parametry pokyciy
jvertinti naujumg — pakitusj Zmogaus nuovargio lygj. Analizuota ne tik burnos ir akiy, bet ir
tarpantakio sritis, joje atsiradusias rauksles laikant naujumo (nuovargio atsiradimo) faktoriumi. Kol
kas moksliniy straipsniy, kuriuose biity analizuojama $i sritis, siekiant jvertinti nuovargj Kaip
naujuma, beveik néra [23].

Tokios sistemos praktiné nauda ir pritaikymo galimybés — didelés. Sistema gali buti pritaikyta
ten, kur reikalaujama budrumo, greitos reakcijos, atsakingumo, pvz., kamera, patalpinta tiesiai prie$
vairuotojo veida galéty ji filmuoti, o aptikus nuovargio pozymiy ar vairuotojui uzmigus — galéty
bti paskelbtas garsinis pavojaus signalas. Taip pat sistemag biity galima pritaikyti skrydziy valdymo

centruose, apsaugos, steb&jimo postuose ir t. t.

Darbo struktura

Darbas sudarytas i§ keturiy pagrindiniy skyriy. Pirmame skyriuje aprasyti uzdaviniy ir
problemy galimi sprendimo biidai bei algoritmai, taip pat iSvardyti jy privalumai ir trilkumai.
Atrinkti labiausiai tinkantys metodai. Jie i§samiau aprasyti antrame skyriuje. Trecig skyriy sudaro
sistemos kiirimo ir apmokymo ypatumy pristatymas. Ketvirtame skyriuje pateikiamas sistemos
veikimo tyrimo rezultatas, pateikiamos iSvados, galimi sistemos patobulinimo budai ir

rekomendacijos.

VEIDO STEBESENA IR NAUJUMO VAIZDE VERTINIMAS
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1. NAUJUMO VEIDE STEBESENOS TECHNOLOGIJY ANALITINE
APZVALGA

Naujumas — tai naujas dalykas, naujybé. Tai gali blti nauja biisena, originalumas,
nejprastumas. Stebint zmogaus veidg naujumas gali biti tiek galvos pasukimai, tiek akiy mirksniai,
tiek veido mimiky poky¢iai, kas gali daryti jtaka vienokiy ar kitokiy laikiny rauksliy atsiradimui.
Taip pat egzistuoja daug kity varianty, tafiau Siame darbe pagrindinis démesys bus skiriamas
burnos, akiy sriciai, tarp antakiy atsiradusioms rauksléms aptikti bei parametrams skai¢iuoti. Tai

apraSyta Kituose poskyriuose.

1.1. Veido bruozai ir jy atpazinimo vaizduose technologijos

Veido bruozai — tai veidg sudarantys komponentai, pavyzdziui, akys, nosis, lGpos, antakial,
kurie gali turéti tam tikrg savo forma, dydj ar spalva. IS tam tikry bruozy rinkinio galima nustatyti
tapatybg.

Veido bruozams atpazinti pakanka kameros ir kompiuterio su jraSyta programa. Taciau
pastaruoju metu vis daugéja iSmaniyjy jrenginiy, tokiy kaip mobilieji telefonai, fotokameros,
videokameros, kurie taip pat gali atpazinti tam tikrus bruozus ir panaudoti pagal tam tikrg paskirtj
(pvz., akiy aptikimas naudojamas Salinant raudony akiy efekta arba atrenkant viena i§ keleto
nuotrauky, kurioje Zmonés néra uZzsimerke). Veido bruozy visumos atpazinimas gali biti
naudojamas ten, kur reikia atpazinti veida ir nustatyti tapatybg, pvz., prie j€jimy j slaptas ar
saugomas patalpas, prie bankomaty, kazino, tai naudoja ir FTB ieSkodami nusikaltéliy. Vienas i
naujausiy pritaikymy — iPhone X jrasyta sistema, kuri naudodama kamerg itin gerai atpazjsta tikrojo

savininko veidg ir taip leidzia atrakinti telefong.

1.1.1. Veido bruozy taksonomija

Visus veido bruozus galima suskirstyti j tris lygius:
1. Tai bendros veido charakteristikos, kurios lengvai matomos i$ toli (odos spalva, lytis,
bendra veido iSvaizda).
2. Sio lygio bruozai susideda i§ lokalizuotos veido informacijos, tokios kaip veido
struktiira, rySys, atstumas tarp veido komponenty, veido forma.
3. Tai tam tikri veido nelygumai odoje, spalvos poky¢iai, apgamai, randai [1].
Pirmasis lygis dar gali buti priskiriamas globaliesiems bruoZzams, o antrasis ir treiasis —

lokaliesiems.
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1.1.2. Veido bruozy nustatymo budai

Veido bruozai gali buti skirstomi j globalius ir lokalius.

A. Globalus veido bruozai

Globaliis veido bruozai — tai tokie bruozai, kurie reprezentuoja bendra iSvaizda. Tai gali biiti

veido forma, odos spalva, veido orientacija, tokie priedai, kaip akiniai ir pan. Kompiuteriai ir

zmonés nuotraukas bei vaizdus mato skirtingai, pvz., pazvelge 1 nuotrauka galime pamatyti savo

draugg, stovintj Salia namo. IS kompiuterio perspektyvos tas pats vaizdas biity tik grupé duomeny,

kuriuos jis gali interpretuoti kaip formas bei informacijg apie spalvines vertes. Nors kompiuteris

nereaguos taip kaip Zmogus, pamates tg nuotrauka, ji galima iSmokyti atpazinti tam tikrus spalvy ir

formy Sablonus, pvz., daznai pasitaikan¢ius formy ir spalvy Sablonus, Sudarancius veido vaizda.

Veido aptikimas — tai sudétingas procesas, kurio metu analizuojamas vaizdas ir nustatoma, ar

tame vaizde yra Zmogaus veidas, ar ne. Teigiamu atveju veidas vaizde gali buti apvedamas

staciakampiu rémeliu. Lengviausia veido aptikimo algoritmai atpazjsta veidus i§ priekio, i§ Sono —

sunkiau. Taciau esama ir daugiau kliti¢iy bei sunkumy, su kuriais tenka susidoroti kompiuteriams:

jvairios veido iSraiSkos, kurios lemia rauksliy i8ryskéjima, antakiy formos pakitima, akiy
ploto pasikeitima, ltipy kampy pasislinkima aukstyn arba zemyn;

sudétingos aplinkos salygos, tokios, kaip kintantis apSvietimas, atspindziai;

analizuojamo objekto (Siuo atveju Zmogaus veido) judéjimas, sukinéjimasis;

zmogaus veido specifinés savybés, stiliaus, aprangos detalés, barzda, Gisai;

akiniai, rySkus makiaZas, ant veido krintantys plaukai, kepure.

Veido aptikimo metodus, kurie analizei naudoja tik vieng vaizda, galima sugrupuoti j keturias

pagrindines kategorijas:

I3ankstinémis Ziniomis (angl. knowledge-based) gristi metodai. Sie metodai remiasi i3
anksto Zinomais faktais, pvz., i§ kokiy daliy susideda Zmogaus veidas. Taip pat yra Zinomi
sarysiai, tam tikry daliy proporcijos.

Pastoviy bruozy ir savybiy metodai (angl. feature based). Siy metody tikslas — aptikti
tokius struktiirinius bruozus, kurie egzistuoty net tada, kai pasikeisty galvos padétis,
stebéjimo taskas ar apsvietimo salygos. Sie metodai sukurti biitent tik veidui lokalizuoti.
Sablonais bei modeliais pagrjsti (angl. template matching) metodai (i§ anksto apibréztas
veido $ablonas, kintantys/deformuojami $ablonai). Keletas veido modeliy yra aprasyti kaip
veido daliy visuma ir saugomi bazéje. Proceso metu, kai norima aptikti veida, yra
skai¢iuojamos koreliacijos tarp jéjimo vaizdo ir duomeny, esanéiy bazéje. Sis metodas
naudojamas tiek veidui aptikti, tiek lokalizuoti.

Patirtimi grjsti (angl. appearance-bassed) metodai (tikriniai veidai, pasiskirstymai,
dirbtiniy neurony tinklai, SVM, HMM ir t. t.) [2].
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B. Lokalas veido bruozai

Lokaliis veido bruozai — tai yra detalesni bruozai, tokie kaip akys, nosis, antakiai, liipos, tam
tikros raukslés ir pan. Kadangi Siame darbe didelis démesys bus skiriamas akiy sriciai, todél placiau
bus aptarta, kaip aptinkamos vaizde butent akys.

Daugelis akiy aptikimo metody pagrjsti tais paciais principais, kaip ir veido aptikimas.
,Matlab“ programa turi tam skirtg funkcija:

EyeDetect = Vision.CascadeObjectDetector ('EyePairBig'),

kuria galima tiek i$ nuotraukos, tiek realiuoju laiku aptikti abi Zzmogaus akis.

Literatiiroje apraSomi du pagrindiniai akiy aptikimo vaizde etapai: veido kontiiro aptikimas ir
akiy padéties nustatymas. Budas, kai iSkart aptinkama akis, prie§ tai neaptikus veido, beveik
nenaudojamas.

Akims aptikti naudojami jvairiis buidai: dirbtiniai neurony tinklai, odos spalva pagrjsti metodai,
esminiy bei nepriklausomy komponenéiy analizé ir t. t. Taciau visi Sie metodai gali buti suskirstyti j
dvi grupes — aktyvius ir pasyvius metodus.

= Aktyviis metodai. Tai infraraudonaisiais spinduliais ap$viesty akiy analizé. Cia
pasitelkiamos spektrinés akiy vyzdziy savybés, tokios, kaip gebéjimas gerai atspindéti
Sviesg. Akiy padétis randama aptinkant vyzdzius bei juos fiksuojant [3].

» Pasyviis metodai. Tai realiojo vaizdo ar nuotraukos analizé. Veikimo principas paremtas
akiy forma arba akiy sodrumo, rySkumo pasiskirstymu. IS tiesy akys, palyginus su kitomis
veido dalimis, i$siskiria Siomis savybémis, tai ir leidzia pakankamai nesudétingai nustatyti
ju koordinates [4].

Pasyvis akiy aptikimo metodai yra populiaresni uz aktyvius. Jie dar gali biiti skirstomi

pagal aptikimo biida:

» I8vaizda pagrjstas metodas (angl. appearance based). Akys randamos pagal fotometrines
charakteristikas. Metodo trikumas yra toks, kad reikalinga gana didelé duomeny bazé
esant skirtingoms apsvietimo sglygoms bei galvos pakreipimo, pasukimo kampams.

= Sabloninis metodas (angl. template based). Siuo metodu i§ pradziy yra sudaromas bendras
akiy modelis pagal jy formg. Vykdant akiy aptikimo procesg yra lyginami Sablonai, esantys
duomeny bazéje, ir esamo vaizdo. Sio metodo trikumas yra toks, kad reikalaujama daug
sudétingy ir ilgy skaic¢iavimy, rezultatas taip pat priklauso nuo nuotraukos kontrasto.

= Savybémis pagristas metodas (angl. feature based). Nagrin¢jami tokie akiy parametrai,
kaip briaunos, kampai, rainelés intensyvumas. Taip galima iSgauti tik konkre¢iam asmeniui
budingus bruozus, taciau jei veidas yra pasuktas nuo kameros arba akys primerktos, tai $is

biidas taip pat tampa netinkamas.
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Norint aptikti tam tikry smulkesniy bruozy, pvz., tam tikroje veido srityje esancias rauksles,

reikalingi tam tikri atskaitos taskai. Pagal Siuos taskus biity galima orientuotis — atskaiCiuoti tam

tikra atstuma atitinkama kryptimi, kur ir bus nagrin¢jama galimai rauksliy turinti sritis. Tie taSkai

(angl. facial landmarks) gali reprezentuoti akiy centrus, krastus, lapy kampucius, veido kontiirg ir

pan. Jiems nustatyti yra keletas budy. Dalis jy yra trumpai aprasyti toliau pateiktoje 1.1 lenteléje.

1.1 lentelé. Veido bruozy aptikimo biidai ir jy savybés

Budai Savybés

Gaboro e Randa 20 veido tasky.
bruozais e Greitas ir tikslus.
paremtas

klasifikatorius

[5]

= [ ]

M ownn

Testuojant Cohno-Kanadeo duomeny baze pasiektas 93 % tikslumas.

Cohno-Kanadeo duomeny baze sudaro 2 000 nespalvoty 200 asmeny
atvaizdai.

Eiga sudaro keturi zingsniai:

Randamas veidas naudojant Haaro bruozais paremta ,,Gentle Boost*
klasifikatoriy.

Dominancios srities radimas.
Bruozy iStraukimas naudojant Gaboro filtravima.
Bruozy klasifikavimas naudojant ,,Gentle Boost* klasifikatoriy.

Veido
segmentavimas
ir veido
komponenty
lokalizacija [6]

Algoritmas iSbandytas su 320 vaizdy i§ Stirlingo universiteto veidy
duomeny bazés.

Vidutin¢ paklaida (kuri suskai¢iuota matuojant atstumg tarp rankiniu
budu pazyméty tasky ir automatiskai nustatyty tasky) tik 6,4 %. Taigi
tikslumas — 93,6 %.

Eiga galima iSskirti j du etapus:

Segmentavimo budu lokalizuojamos tokios veido dalys kaip akys,
nosis, lipos, antakiai.

Randama 18 tasky, kurie reprezentuoja vyzdzius, nosies galiuka, akiy
kampucius ir t. t.

HOG ir pirminis
geometrinis
modelis [7]

Modelis mokosi priskyrimo i§ apmokymams skirty duomeny.

Naudojamas HOG algoritmas, treniruojamas ,,Gentle Boost*
Klasifikatorius.

Atsizvelgiant j tasky padéties nuoseklumg padidinamas tikslumas.

Metodas testuotas su 570 atvaizdy naudojant ,,Cohn-Kanade* ir su
350 atvaizdy naudojant ,,BiolD* duomeny bazes.

Nustatyti 17 veido tasky.
Pasiektas tikslumas — 89 % ir 95 % (atitinkamai pagal duomeny bazes).

Antropometrinis
veido modelis

[8]

Aptinka 18 veido tasky.

Testuotas su ,,Caltech®, ,,BiolD* ir ,,Japanese Female Facial
Expression* duomeny bazémis.

Su kiekviena i§ duomeny baziy pasiektas atitinkamas tikslumas — 90 %,
89 % ir 93 %.

VEIDO STEBESENA IR NAUJUMO VAIZDE VERTINIMAS
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Budai Savybés

e Atstumas tarp abiejy akiy centry naudojamas kaip pagrindinis
parametras nustatant kity veido sri¢iy centrus.

SUSAN e Paremtas iSankstiniu tasky priskyrimo modeliu ir tvirtu objekty
operatorius [9] deskriptoriumi.

e Metodas testuotas su 570 atvaizdy naudojant ,,Cohn-Kanade* ir su
350 atvaizdy naudojant ,,BiolD* duomeny bazes.

e Nustatyti 17 veido tasky.

e Sistemos tikslumui padidinti naudotas integralinis projekcinis metodas
— analizuojama spalvos (odos ir plauky) ir krasty (stiprumo bei
orientacijos) informacijos.

e Atsparus apSvietimo pokyciams bei sudétingam fonui.

e Testuota su Tokijo universiteto Harasimos laboratorijos veidy
duomeny baze.

Pasiektas tikslumas — apie 96 %.

e FEiga susideda iS trijy etapy:

1. Viso veido aptikimas.

2. Veido bruozy aptikimas.

3. Veido bruozy tam tikry tasky nustatymas.
Viola-Joneso e Susideda i§ 3 etapy: Haar bruozy i$traukimo, ,,Adaboost* panaudojimo,
metodas [10], kaskady pritaikymo.
[11]

e (ali aptikti veida, akis, nosj, burna.
e Paprastas jgyvendinimas, didelis (90 %) tikslumas.

1.2. Veido bruozais grjsto naujumo nustatymo ir jvertinimo algoritmai
bei jy vieta
Zemiau esanciuose poskyriuose aptarta pagal kokius bruozus galima charakterizuoti Zmogaus

biiseng ir kokie metodai tam naudojami.

1.2.1. Zmogaus biisenos charakterizavimas

Egzistuoja daug jvairiy zmogaus buseny: baimé, depresija, stresas, dziaugsmas, litdesys,
nuostaba, nuovargis, Sleikstulys ir t. t. Kiekvienai i§ jy yra budingi tam tikri bruozai, pagal kuriuos
ir galima identifikuoti biiseng, pvz.: atpazinti laim¢ stebint Zmogaus veida galima i§ Sypsenos
atsiradimo, t. y. lapy pailgéjimo ir kampuciy pasislinkimo aukStyn; nuovargj galima jvertinti i$ to,
kaip sulétéja zmogaus akiy mirksniai, tam tikrose vietose atsiranda rauksleés (jei buvo — paryskéja);
litidesj galima atpazinti i§ nuleisty antakiy; pykt] — i§ suraukty antakiy; kalbantj Zmogy — i
periodisky liipy judesiy ir burnos pravérimy. Visus Siuos buiseny pokycius charakterizuoja tam tikri
veido taskai — lapy kampuciy, nosies galiuko, akiy centry, antakiy kraSty — ir jy koordinaciy bei

atstumo pasikeitimas vienas kito atzvilgiu [12].
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1.2.2. Bruozy pokycio ir naujumo nustatymo metodai

Naujumo nustatymas — tai naujy arba nezinomy duomeny indentifikavimas, su Kkuriais
kompiuteriné sistema nebuvo apmokyta dirbti ir nebuvo i§ anksto informuota. Toks
indentifikavimas paremtas statistiniais arba sistemos apmokymo (iStreniravimo) metodais.

Naujumo nustatymas taip pat yra svarbiausias reikalavimas kuriant gerg duomeny
klasifikavimo sistemg. Ma$ininio mokymo sistema niekada nebus gerai iSmokyta dirbti su visomis
egzistuojanciomis objekty klasémis, tad sistemos patikimumas bus itin mazas dirbant su tokiomis
klasémis, su kuriomis nebuvo anksciau susidurta. Gera klasifikavimo sistema testo metu gali
sé¢kmingai diferencijuoti tarp zinomy ir nezinomy duomeny. Tam tikslui yra sukurta keletas
skirtingy metody, tinkamy naujumui nustatyti.

Naujumo nustatymas — gana sudétingas uzdavinys masiny apmokyme, kadangi tai priklauso
nuo jau zinomos informacijos statistikos. Naujumo aptikimas sékmingai pritaikomas daugelyje
sriciy: signaly apdorojimuose, bruozy atpazinime, robotikoje, kompiuteriniame matyme, duomeny
gavyboje. Naujumo nustatymo metodai yra skirstomi : tikimybinius (statistinius) metodus, atstumu
paremtais metodus, rekonstrukcija paremtais metodus, domenais pagrjstais metodus.

Statistiniai metodai naujumui nustatyti gali biti skirstomi j parametrinius ir neparametrinius
metodus. Naudojant parametrinius metodus gaunamas tam tikras statistinis duomeny pasiskirstymas
(pvz., Gauso skirstinys), statistinis modeliavimas paremtas kovariacija bei duomeny vidurkiu, o
neparametriniai metodai neturi nieko bendro su statistiniais duomeny parametrais.

Atstumu paremti metodai gali buti skirstomi j artimiausiu kaimynu pagristus metodus ir
grupavimu (ang. clustering) pagrjstus metodus. Artimiausiu kaimynu pagrjsti metodai (angl.
nearest neighbour — based approaches) — tai vieni i§ dazniausiai naudojamy metody naujumui
aptikti. Daroma prielaida, kad normaliy duomeny taskai turi artimus ,,kaimynus“ normaliame
mokymo duomeny rinkinyje, taciau nauji taSkai yra zymiai toliau iS$sidéste¢ nuo ty tasky [13].
Grupavimu pagristi metodai — tai irgi artimiausiu kaimynu pagristas metodas, taciau $is dar jtraukia
ir k-vidurkiy (angl. k-means) grupavima. ,,Normali* klasé yra apibtidinama mazu prototipo tasky
skai¢iumi. Maziausias atstumas tarp testuojamo taSko iki artimiausio prototipo yra daznai
naudojamas kiekybiniams nukrypimo jvertinimams. Sis metodas naudoja skirtingus biidus prototipy
koordinatéms gauti. k-vidurkiy grupavimo algoritmas yra bene populiariausias metodas grupuojant
struktiirizuotus duomenis dél savo paprasto jgyvendinimo [14], [15]. Sis algoritmas veikia
pasirinkdamas atsitiktinius pradinius klasteriy centrus, apskai¢iuodamas atstumus tarp ty centry ir
kiekvieno tasko i§ apmokymams skirty duomeny ir identifikuodamas tuos taskus, kurie yra
arCiausiai iki klasteriy centry. Atitinkami klasteriy centrai yra perstumiami link ty arciausiy taSky
centroidy ir po to procediira yra kartojama. Algoritmas konverguoja kai klasteriy centrai nebejuda

iteracijy metu. Sie veiksmai daznai yra naudojami kaip iSankstinio apdorojimo procediira.
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Rekonstrukcija pagrjsti metodai yra itin lankstiis, nereikalaujantys iSankstiniy prielaidy apie
duomeny savybes. Daznai naudojami regresijos arba klasifikacijos tikslais. Jie gali savarankiskai
modeliuoti pagrindinius duomenis, ir, kai bandymo duomenys pateikiami sistemai, atstatymo
paklaida, apibréziama kaip atstumas tarp bandymo vektorius ir sistemos i$¢jimo, gali biti laikoma
naujumu. Sie metodai yra skirstomi j dvi kategorijas:

*  Dirbtiniy neurony tinklais pagristus metodus. Dirbtiniy neurony tinklai reikalauja i§ anksto
nustatyto parametry, kurie apraSo modelio struktiirg, skaiCiaus. Apmokyti dirbtiniy
neurony tinklus auks$ty dimensijy erdvése yra gana sudétinga. Dirbant su $iais tinklais,
naudojanciais konstruktyvius algoritmus, kuriuose modelio struktiirai leidziama augti,
susiduriama su problema — reikia pasirinkti efektyviausig mokymosi metoda (kad biity
jgalinta naujy vienety integracija j jau egzistuojan¢io modelio struktiirg) ir sustojimo
kriterijy (kad biity sustabdytas naujy vienety pridéjimas).

» Poerdve pagrjstus metodus. Tinkamos vertés turi bati parinktos parametrams, Kkurie
atsakingi uz atvaizdj (angl. mapping) j Zemesnés dimensijos erdve. Tiksliai jvertinti, kurie
yra pagrindiniai pozymiai ir ,,normaliy“ modeliy koreliacing matrica reikalauja gana daug
skaiCiavimo resursy.

Domenais pagrjsti metodai reikalauja sukurti ribg (angl. boundary) remiantis mokymo
duomeny rinkinio struktiira. Sie metodai yra nejautriis klasés méginiy atranakai (angl. sampling) ir
tankiui (nepriklauso nuo duomeny pasiskirstymo parametry), nes jie apibuidina tik nagrinéjamos
klasés ribas, arba sritj, bet ne tos klasés tankj. Nezinomy duomeny grupé priskiriama vienai ar kitai
Klasei pagal jos vieta lyginant su riba. Tiek vienos, tiek dviejy klasiy SVM (atraminiy vektoriy
masinos, angl. Supported Vector Machines) naujumo ribos vieta nustato naudodami tik tuos
duomenis, kurie yra arCiausiai tos ribos (transformuotoje erdvéje). Tokie duomenys vadinami
atraminiais vektoriais [16], [17].

SVM yra gan populiarus budas nustatyti riboms, kurios padalija duomenis j dvi skirtingas
klases. SVM buvo panaudoti dviejuose itin susijusiuose metoduose [18], [17]. Vienos klasés SVM
idéja, kurig pasialé Scholkopfas [16] yra nustatyti naujumo ribg n-matéje bruozy erdvéje,
priklausancioje branduoliui, atskiriant transformuotus mokymo duomenis nuo originaliy kuo
didesniu atstumu. Sis metodas reikalauja i§ anksto nustatyti, kiek procenty teigiamy duomeny
galima nelaikyti ,normalia“ klase. Tai padaro SVM labiau tolerantiska duomenims,
nepriklausantiems tai klasei. Taciau §io parametro nustatymas daro itin didele jtaka Sio metodo
veikimui [18]. Kitas metodas — atraminiy vektoriy duomeny aprasymo (SVDD, angl. Support vector
data description approache) metodas, kurj pasitilé Davidas M. J. Taxas ir Robertas P. W. Duinas
[17], naujumo ribg apraso kaip hipersfera, turin¢ig maziausig turj ir apimancig visus arba didZigja

dalj ,,normaliy“ mokymosi duomeny. SVDD automatiS$kai optimizuoja modelio parametrus
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naudojant dirbtinai sugeneruotus nepazymétus duomenis tolygiai pasiskirs¢iusius hipersferoje

aplink ,,normalig” klas¢. Naujumas vertinamas nustatant bandymo taskus toje hipersferoje.

1.3. Tarpantakio rauksliy atpazinimas ir jo reikSmé bei sgsaja su
Zmogaus nuovargiu

Raukslés — tai grioveliai arba linijos, atsiradusios odoje dél senéjimo ar israiskos [19]. Siame
darbe démesys skirtas rauksléms, esanCioms tarp antakiy, kitaip tariant — tarpantakio raukslémis
(angl. frown lines, glabellar lines, 7r. 1.1 pav.). Sios raukslés gali reprezentuoti tick emocijas —
nepasitenkinima, litdesj, tiek susikaupima, jtampa, akiy nuovargj ar netgi skausmg [20]. Taciau
Sioje srityje gali taip pat egzistuoti raukslés, nesusijusios su jokiomis emocijomis, atsiradusios dél
natiiralaus senéjimo proceso. Tokiu atveju, norint nustatyti naujuma, arba kitaip tariant- staigy
mimikos rauksliy atsiradima, sukelta nuovargio ar emocijy — reikalingas vaizdo srautas, kadangi
informacijos i§ vienos nuotraukos nebepakanka [21].

Tarpantakio rauksliy aptikimas vaizde arba vaizdo sraute yra svarbus tuo, kad tai galima
sékmingai pritaikyti daugelyje sri¢iy, pvz: automatiniam emocijy atpazinimui, nuovargio aptikimui,
biologinio amziaus nustatymui [22], veido retusavimui. Sias rauksles savo darbe ,,Mouth covered
detection for yawn® (liet. Uzdengtos burnos aptikimas Ziovuliui nustatyti) tyré M. M. Ibrahimas,

J. S. Soroghanas ir L. Petropoulakis [23].

1.1 pav. Tarpantakio raukslés [24]

Pastaruoju metu didzioji dalis apie rauksles parasyty darby yra biitent apie nuolatines (angl.
permament) rauksles (pvz., atsiradusias su amziumi), kurios i$ tiesy yra linijinés struktiros.
Trumpalaikéms (angl. transient, pvz., jvairiy emocijy sukeltoms) rauksléms skirta gerokai maziau
démesio dél jy struktiiros sudétingumo ir jvairovés [25].

Norint sukurti sistema, kuri galéty i$ tarpantakio rauksliy nustatyti, kada Zzmogus jsitempes ir
pavarges reikéty iSspresti 3 uzdavinius. Visy pirma tekty sékmingai aptikti zmogaus veidg realiojo
laiko vaizde (nors $j zingsnj galima ir praleisti). Antrasis uzdavinys — akiy srities i$skyrimas arba
akiy centry radimas. TreCiame etape reikéty analizuoti tarpantakio sritj, aptikti rauksles ir skai¢iuoti
ju parametrus. Vienas i§ galimy budy aptikti trumpalaikes rauksles, kurj pasitilé Xie, Shennas ir

Jiang, susideda i$ 3 etapy: briauny (angl. edge) metodu rasty linijy suporavimo, rauksliy struktiiros
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lokalizacijos ir SVM metodu rauksliy suklasifikavimo [26]. Norint rasti nuolatines rauksles gali
biiti taikomas hibridinis Hessiano filtras. Tada bus lokalizuota iStisa raukslé, bet ne jos kraStai ar
centriné linija [27], [28]. Kaktos raukslés gali buiti aptinkamos i§ Gaboro filtru apdoroty vaizdy
esant didziausiam atsakui ir esant skirtingoms slenkstinéms vertéms, i$skiriant centring linijg [29].

Plonoms, dazniausiai dél amziaus, susidariusioms rauksléms aptikti gali biiti naudojamas
aktyvaus kontiiro algoritmas [30]. Taciau jautrumas pradinei ,,Snakelet padéciai daro didele jtaka
algoritmo tikslumui. Taip pat buvo mokslininky naudojamas algoritmas kai normuotas atvaizdas
yra susukamas tinkamai sureguliuotu Gaboro filtru dominuojanéiomis kryptimis [31]. Sis metodas
veikia ieSkant tik aiSkiy plony rauksliy, kuriy krastai gali buti tinkamai atpazinti. Batoolas ir
Chellapa savo darbe rauksliy aptikimo problema sprendé pasitelkdami pazymétyjy tasky procesus
(angl. Marked Point Processes), o Siems taSkams nustatyti naudojo Monte Karlo algoritma [32].

Shi Huangas nustaté bruozy tasky padétis santykinai fiksuotose vietose, tokiose kaip juoko
rauksliy (angl. nasolabial) srityje, tam, kad galéty apmokyti aktyvyjj ,,wavelet” tinklg (angl. active
wavelet network) [33]. Tacdiau Sio metodo negalima pritaikyti kitoms sritims, pvz., lapy
kampuciams. Yi Tian savo moksliniuose darbuose naudojo rauksliy krastus sudaranciy pikseliy
skaiCiaus raukslétoje veido srityje einamuoju metu ir pirmame kadre santykj, kad nuspresty, ar yra
rauksliy toje srityje. Sis metodas gali lokalizuoti rauksles tik i§ anksto nustatytoje ir i§skirtoje srityje
aproksimuojant j dvi linijas [34]. Zakarias Azazis naudojo genetinj algoritmg nustatyti
trumpalaikéms rauksléms tam tikrose veido srityse [10].

Kiekvienas i§ anks¢iau apras$yty metody susideda i$ keliy zingsniy. Kai kurie metodai aprasyti

toliau esancioje 1.2 lenteléje.

1.2 lentelé. Rauksliy aptikimo eiga taikant skirtingus metodus ir jy jgyvendinamumas

Saltinis | Eiga Igyvendinamumas

[35] Sobelio filtro metodas Lengvas
1. Kaip j¢jimas naudojamas veido atvaizdas.
2. Aptinkama veido spalva.

3. Aptinkamos veido sritys.

4. TeSkoma antakiy sritis.

5. Rauksliy (linijy) aptikimas.

[22] Skaitmeniné Sabloniné Hough transformacija Vidutinis
1. Aptinkama odos sritis pagal jos spalva.

2. leskoma sritis, kurios spalvos verté patenka tarp dviejy
slenkstiniy verciy

3. Sudaroma histograma ir naudojant histogramos i§lyginima,
pabréziamos raukslés. Jos iSgaunamos i$ padidinto kontrasto
naudojant vaizdy apdorojima, kurj sudaro triukSmo sumazinimas,
briauny ir krasty aptikimas, ploninimas ir Hough transformacija.
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Saltinis

Eiga

Igyvendinamumas

[19]

Hesiano linijos radimas

1. IS Hesiano matricos briauny zonos iSgaunami ,,grudeliai‘

2. Visiems ,,griideliams* rekursyviai pritaikoma multi-skalés
paieskos sistema.

3. Kiekvienas pikselis patikimumas yra apsvarstomas ir tada
sukuriamas pradinis rauksliy ,,zemélapis®.

4. Taikomas medianos filtravimas, kryptinis filtravimas ir zonos
slenkstiniy ver¢iy nustatymas triukSmui sumazinti.

Sudétingas

[36]

Gaboro filtras, vietinio binarinio modelio metodas

1. Nustatomi 68 taskai, kurie nurodo akiy, nosies, liipy, antakiy,
veido kontiiro koordinates.

2. Naudojantis abiejy akiy centrus Zyminciais taskais atvaizdas
yra pasukamas, kad tapty invariantisku sukimui.

3. Pagal anksc¢iau minétus 68 taskus yra randamos 9 galimai
rauksliy turincios zonos.

4. Kiekvienoje zonoje vyraujanéio kryptingumo rauksléms yra
parenkami atitinkami Gaboro filtro rinkiniai (pvz., tarpantakio
sriciai tikty vertikalios orientacijos rinkiniai).

5. Kad bty nustatytos rauksliy savybés naudojami Gaboro filtro
dydzio atsako vidurkis ir variacijos.

Vidutinis

[26]

Gaboro filtro ir SVM metodas

1. Briauny (edge) metodu rastos linijos suporuojamos.
2. Rauksliy struktiiros lokalizuojamos.

3. SVM pagalba raukslés suklasifikuojamos.

Vidutinis

Norint iSsirinkti tinkamiausig metoda, tenka atsizvelgti | privalumus ir trikumus. Tai apraSyta

1.3 lentelgje.

1.3 lentelé. Rauksliy aptikimo metodai, jy privalumai ir trikumai

Saltinis | Metodas Privalumai Trikumai

[36] Gaboro filtras, Atsparus tokiems Rezultatas priklauso nuo
vietinio binarinio Htriuk§mams* kaip Sesélial, AAM parinkimo
modelio metodas plaukai, Gsai

[32] Pazymeétyjy tasky Rauksliy, kaip kreiviy, Priklauso nuo pradiniy salygy,
metodas, grjztamojo | reprezentavimas suklysta vykdant
Suolio Markovo sudétingesniy rauksliy
grandin¢, Monte atpaZinimg
Karlo pavyzdziy
atrinkéjas

[37] Pazymétyjy tasky Aptinka veido rauksles -
procesas tiksliau, nei [32] aprasytas

metodas

VEIDO STEBESENA IR NAUJUMO VAIZDE VERTINIMAS
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metodas

nustatymui, pasiektas bent 80
proc. tikslumas

Saltinis | Metodas Privalumai Trikumai
[28] Hibridinis Hesiano Padidina lokalizacijos Tinka SiurkS¢ioms ir
filtras tikslumg. Atmeta neteisingas | vidutinéms rauksléms aptikti,
teigiamas reikSmes, tokias taciau smulkesnéms — netinka.
kaip plaukai, Sviesos efektai
[19] Hesiano linijy Raukslés aptinkamos kreivés | Labiausiai tinka kaktos
radimas ir slénio metodu rauksliy aptikimui, kitoms
sritims — ne toks veiksmingas
[38] Canny briauny Randa ribas, geras signalo ir | Naudotas tik riboms aptikti,
detektorius triukSmo santykis, gera didelés laiko sgnaudos dél
lokalizacija sudétingy skaiéiavimy
[22] Skaitmenine Tinka tiek ilgyjy, tiek Aptinka tik ribas, kraStus, bet
Sablonine Hough trumpyjy veido rauksliy ne pacias rauksles
transformacija atpazinimui
[35] Sobelio filtro metodas | Spartus, mazos laiko Jautrus triuk§mui
sanaudos, atsparus
apsvietimo pokyc¢iams,
pasiektas bent 80 proc.
tikslumas
[26] Gaboro filtro ir SYM | Metodas tinka emocijy Didesniam tikslumui pasiekti

reikalinga didelé vaizdy
biblioteka, gana sudétingas
jgyvendinimas

Kadangi sistema turés veikti esant jvairiems apSvietimams ir esant sudétingam fonui, bene

tinkamiausias 1§ anksCiau apraSyty bidy tarpantakio rauksléms aptikti buty Gaboro filtro ir SVM

metodas. Taciau paprastumo délei 1 ir 2 punktai bus praleisti ir iSkart pereita priec SVM

klasifikavimo, kadangi raukslés bus nagrin¢jamos tik vienoje maZoje srityje, kurig bus galima

nesunkiai rasti atskaitos sistema pasirinkus akiy sritj.

1.4. Skyriaus apibendrinimas

Praktikoje yra svarbu realiojo laiko veido stebésenoje aptikti ir jvertinti nuovargj.

Pagal tokius kriterijus kaip populiarumas, patikimumas, efektyvumas nuovargiui aptikti

pasirinkti Sie veido bruozai: akys (sulétéjes mirkséjimas gali biiti siejamas su mieguistumu,

o ilgalaikis akiy uzmerkimas — su uzmigimu) ir burna (zZiovulys yra akivaizdus nuovargio

pozymis). Taip pat Siame darbe bus analizuojama tarpantakio sritis, nes esant akiy

nuovargiui kartais prisimerkiama $iek tiek suraukiant antakius, dél ko tarp jy atsiranda

rauksliy.

» Kadangi sistema turés veikti realiu laiku, pagrindinis kriterijus buty sparta, todé¢l veidui,

akims ir burnai aptikti bus naudojamas Viola-Joneso algoritmas [39], kuris yra net 15 karty

greitesnis nei iki tol paciu greiiausiu laikytas dirbtiniy neurony tinklu pagrjstas
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algoritmas [40]. Viola- Joneso algoritmas dar pasirinktas ir dél savo paprasto jgyvendinimo
bei didelio tikslumo.
= Akiy, tarpantakio srities ir burnos biisenoms bei naujumui vaizde vertinti bus naudojami

HOG bruozus analizuojantys SVM Klasifikatoriai.
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2. VEIDO BRUOZY APTIKIMO IR NAUJUMO VERTINIMO METODUY
ANALIZE

Siame skyriuje detaliau aptariami veido bruozams aptikti pasirinktas Viola-Joneso algoritmas ir
veido sekimui pritaikytas Lucaso-Canadeo-Tomasio algoritmas. Skyriaus antroje puséje apraSyti
atraminiy vektoriy klasifikatoriai, kurie bus pritaikyti naujumui vertinti, aptartas sistemos strukttiros

sudarymas.

2.1. Veido bruozy aptikimas naudojant Viola-Joneso algoritma

Sis algoritmas, kurj pirmieji pasitlé P. Viola ir M. Jonesas, naudojamas veidui, akims ir burnai
aptikti. Jis pasizymi itin dideliu veikimo greiciu bei tikslumu. Viola-Joneso algoritmas yra gana
daznai naudojamas realiojo laiko sistemose ir jvairiems Kitiems objektams aptikti. Vienas i$
pagrindiniy algoritmo trikumy — veidas negali buti pakreiptas ar pasuktas j Sona, o privalo biiti
optimaliam sistemos veikimui, tadiau praktikoje tai dideliy sunkumy nesukelia. Algoritmas
susideda iS $iy etapy:

1. Haaro bruozy parinkimas.
2. Naudojamas integralinis vaizdas.

3. Kiasifikatoriai, kombinuojami j kaskadas, vienas po kito

2.1.1. Haaro bruozai

Bruozy paprastai ieskoma naudojant filtrg, sumuojantj visy tasky vertes pasirinktoje
sta¢iakampio formos vaizdo dalyje. Sis biidas turi panasuma su Haaro pagrindinémis funkcijomis,
taciau Viola-Joneso algoritmas yra paremtas daugiau negu vienu staCiakampiu plotu, todél Sie
bruozai — daug sudétingesni. Kiekvieno bruozo reik§mé yra suskaiciuojama i $viesiy staciakampiy
vaizdo tasky intensyvumy sumos atimant vaizdo tasky sumg i§ tamsiy sri¢iy. Nors tai gana

primityvis filtrai (zr. 2.1 pav.), taciau jie yra pritaikomi veidams, akims, burnai, nosiai aptikti

™"

2.1 pav. Haaro tipo filtry pavyzdziai [41]

vaizde.
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Visy zmoniy veidai turi tas pacias savybes:

* nosies sritis yra rySkesné nei akiy sritis;

= akiy sritis yra tamsesné nei skruostai.

Tode¢l Sie désningumai gali biiti apraSomi Haaro bruozais. Jvairiy savybiy kompozicija leidzia
sukurti atitinkamus bruozus:

= vieta ir dydis: akys, burna, nosis;

= jvertis: intensyvumo gradientas vaizde.

2.1.2. Integralinio vaizdo kurimas

Viola-Joneso algoritme yra naudojami integraliniai vaizdai, kuriais labai nesudétingai ir labai
greitai galima apskaiciuoti intensyvumy sumg staciakampio formos plote. Integralinis vaizdas
apibréziamas visy pateikiamo vaizdo tasky suma. Gavus integralinj vaizda (zr. 2.2 pav.)
intensyvumy suma stac¢iakampio formos plote apskai¢iuojama pagal formulg ) = A—-B - C + D.

Taigi norint apskai¢iuoti sta¢iakampio intensyvumy sumg tereikia apskaiciuoti ketvirtos eilés
matricg. Atitinkamai skirtumg tarp dviejy staciakampiy intensyvumy sumy galima rasti i§sprendus
aStuntos eilés matrica. Svarbiausia Sio skai¢iavimo metodo savybé yra ta, kad apskaiciavimo laikas
nepriklauso nuo staciakampio ploto dydzio. Tai yra ypa¢ svarbu, naudojant didelio dydzio filtrus,

nes nesvarbu kokio dydzio filtras bus naudojamas, skai¢iavimas netrunka ilgai.

a

Df CB

2.2 pav. Integralinio vaizdo panaudojimas, staciakampio ploto intensyvumo sumai
apskaiciuoti

Integralinis vaizdas taip pat gali buti iSreiSkiamas dvigubu vaizdo integralu (pirmos eilés
integralas apibréZiamas pagal eilutes, antrosios eilés integralas — pagal stulpelius). Antros eilés
sta¢iakampio iSvestiné (pirmosios eilés pagal eilutes, antrosios eilés pagal stulpelius) duoda keturias
delta funkcijas, kurios atitinka keturis sta¢iakampio kampy taskus.

Dar vienas svarbus integraliniy vaizdy panaudojimas — vaizdo polangio dispersijos
skai¢iavimas. Vaizdo polangis yra tam tikra lango, kuriame yra nagrinéjamas vaizdas, dalis.
Polangiai yra naudojami bendrojo lango dispersijai normalizuoti, norint sumazinti skirtingo

apSvietimo jtaka skaiiavimo rezultatams. Naudojant integraliniy vaizdy porg galima labai greitai
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apskaiciuoti polangio dispersijg. Dar vienas labai svarbus polangio parametras yra jo vidurkis. Kad

biity tiksliai apskaiciuotas polangio vidurkis taip pat reikia panaudoti integralinj vaizda.

2.1.3. Kilasifikatoriy kaskados

Visy pirma, Kklasifikatoriy kaskada yra apmokoma dirbti su teigiamais ir neigiamais
pavyzdziais. Gautas rezultatas yra naudojamas objektams aptikti kituose vaizduose (pvz. aptikti
veidams). Kaskada yra sudaryta i§ daug paprasty klasifikatoriy. Pats primityviausias klasifikatorius
— tai vaizdo tasky suma po juodu staciakampiu atimta i§ verCiy sumos po baltu stac¢iakampiu.
Pavyzdziui, vaizdas, kurio dydis yra 24 x 24 tasky, turi daugiau negu 160 000 galimy kombinacijy,
kas reikalauja daug skaiciavimo resursy. Integraliniai vaizdai pagreitina tasky verciy sumavima, o
tai iSsprendzia problema.

Taciau ne visi klasifikatoriai gali biiti tinkamai pritaikomi. 2.3 pav. matyti, jog pirmas filtras
teigia, kad skruostai yra tamsesni uz nosj, o antras filtras — kad akiy sritis yra tamsesné uz nosies ir
skruosty sritj. Sie bruozai gali biiti naudojami tik tams tikroms sritims, kitaip — bus gautas
neigiamas atsakymas.

Tam, kad i§ daugiau negu 160 000 bruozy buty isrinktas geriausias, naudojamas ,,AdaBoost*
algoritmas. Paeiliui yra pritaikomi visi jmanomi filtrai, 0 po to — atrenkami turintys maziausia
paklaidg. Paprastieji klasifikatoriai (taip vadinami todél, nes patys negali identifikuoti, ar vaizde yra
ieSkomas objektas) sudauginami su apskaiciuotais svoriniais koeficientais ir susumuojami. Taip
gaunamas galutinis klasifikatorius. Kad atrinkty klasifikatoriy pritaikymas bty dar greitesnis jie yra
suskirstomi j nedideles grupes, o Sios — sudedamos j kaskada. IS pradZiy patikrinama pirma grupé ir
jei rezultatas gaunamas teigiamas, tai yra pritaikoma ir tikrinama antra grupé ir t. t. Taciau jei
rezultatas gaunamas neigiamas — procesas yra tuoj pat nutraukiamas ir pradedamas apdoroti kitas
vaizdas [39].

2.3 pav. Haaro tipo filtry pritaikymas veido aptikimui [42]
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2.2. Veido sekimas

Naudojamos kameros raiska — VGA (640 x 480 vaizdo tasky). Tai gana nemazas dydis, todél
veido aptikimas uzima daug laiko, kol i$analizuojamas visas vaizdas. Sj laika galima sumazZinti
analizuojant tik tg kadro sritj, kurioje ankstesniame kadre buvo rastas veidas, o ne visg vaizda i$
naujo. Jei veido pozicija nesikeiCia, tada toks algoritmas veikia gerai. Problemos atsiranda tada, kai
veido pozicija keiciasi tarp kadry, jis juda. Tada atlikdami analiz¢ toje vietoje, kur pracitame kadre
buvo veidas, ten galime nieko nerasti. Tokiu atveju reikéty vél i§ naujo apdoroti visg vaizdg norint
nustatyti tikrgjg padét;.

Cia gali padéti Kanadoe- Lucaso- Tomasio (KLT) algoritmas, kuris gali nuspéti, kur kitame
kadre bus veidas ir kurioje vaizdo dalyje atlikti paieska priklausomai nuo surinkty duomeny. Jis
naudoja erdvinio intensyvumo informacija, kad buty gauta kryptis naujos pozicijos paieskai. Tali
greitesnis biidas nei tradicinis, nes nagrin¢ja maziau atitik¢iy tarp vaizdy.

KLT tikslas yra sulygiuoti $ablono vaizdg T(x) su jéjimo vaizdu I(X), kur x = (X, y)" yra
vektorius, turintis savyje vaizdo tasko koordinates arba, Kitaip tariant, kiek jmanoma labiau
sumazinti kvadratiniy paklaidy suma tarp dviejy vaizdy — Sablono T ir originalo | transformuoto ant

Sablono koordinaciy rémo:

L[I(W p)) — T, (2.1)

¢ia W(X; p) Zymi parametrizuotg leistiny transformacijy (angl. warp) rinkinj, kur p = (pa,..., pn)" yra
parametry vektorius. Transformacija W(X; p) ,,paima*“ vaizdo taskg X i§ Sablono T koordinaciy
rémelio ir patalpina jj i vaizdo | koordina¢iy rémelj. Skaiciuojant optinj srauta transformacija

W(X; p) gali biti tokia transliacija:

W(x;p) = (;Ig:) 2.2)

gia p = (p1, p2)" yra optinis srautas. Visa LKT algoritmo eiga:
= | transformavimas j W(X;p) tam, kad buty suskaiciuotas 1(W(x;p));
» Paklaidos atvaizdo suskai¢iavimas T(x) — I[(W(X;p));

=  Gradiento VI transformacija naudojant W(x;p);

) /A <
= Jakobiano s jvertinimas taske (X;p);
e .. w . .
*  DidZiausio nuolydzio VI F skaiCiavimas,

= Hessiano (angl. Hessian) matricos skai¢iavimas naudojant lygtj:

H=3,|vI Z—':’]T [VIZ—':’ ; (2.3)
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= Y[V %V]T[T(x) - (W(x; p))] skaidiavimas;

= Ap skai¢iavimas naudojant lygtj:
_ ow
Ap = H' R, [V1 597 [T(@) — 1(W (% p)) (24)

»  Parametry atnaujinimas: p < p + Ap.
Visi anksCiau iSvardinti punktai kartojami tol, kol parametro p vert¢ konverguoja, t.Yy.

IAP|| < &, ¢ia € yra slenkstiné verté [43].

2.3. Naujumo vertinimas atraminiy vektoriy klasifikatoriais

Siame darbe sickiant atskirti to paties objekto skirtingas biisenas (atmerktas akis nuo uzmerkty,
atvertg burng nuo uzvertos ir t. t.) naudotas SVM (Atraminiy vektoriy klasifikatorius, angl. support
vector machine). SVM — tai sistemos mokymosi algoritmas skirtas klasifikuoti skirtingy, i§ anksto
zinomy klasiy, duomenis. Sis algoritmas siekia surasti tokig ties¢ (sprendimo riba), kad atstumas
nuo jos iki dviejy tasky (tiesiy einanCiy per juos), priklausanciy skirtingoms klaséms bty
didZiausias, pavyzdys pateiktas 2.4 pav. (esant daugiau matmeny §i tiesé pavirsta hiperplokStuma).
Sie ypatingi taskai nusako vektorius, vadinamus atraminiais vektoriais, nes jie vieninteliai daro

itakg sprendimo ribai.

2.4 pav. Dvi skirtingos klasés ir tiesés (H1 neatskiria klasiy, H2 — neZymiai atskiria, H3 —
atskiria optimaliai) [44]

Sprendimo riba paprastai yra apraSoma skaliaru b ir vektoriumi w. Tada galima sudaryti §ig
nelygybe:
Cia i yra i-ojo tasko klasé, kuri gali bati +1 arba -1, 0 ¥; yra vektorius, kuris nukreiptas j i-ajj taska.
Sitaip kiekvienas naujas taskas aprasomas vektoriumi o; gali biiti suklasifikuotas randant vektoriaus

projekcija j @ bei pridedant skaliarg b. Klasei —1 taskas bus priskiriamas tuo atveju, jeigu (@ * ¢ +

26 Egidijus SATKAUSKAS



2016-2018 M. M.

b) < 0 ir atvirks¢iai — jei $i suma didesné uz 0, taSkas bus priskirtas +1 klasei. Tam, kad bity

galima taikyti SVM biitina nustatyti skaliaro b ir vektoriaus @ reik$mes.

2.4. Sistemos strukturos sudarymas

Visy pirma vaizdo sraute naudojant Viola-Joneso algoritma yra ieSkoma zmogaus veido tol, kol
randama. Tada ieskoma atskiry veido daliy — akiy ir burnos. Kartais Viola-Joneso algoritmas
susiduria su problemomis ieskant burnos kai ji buina placiai praverta (pvz., ziovaujant). Tokiu
atveju, ji automatiskai iSkerpama i§ veidg ribojancio staciakampio apatinio tre¢dalio. Aptikus akis
tiesiai vir$ jy per vidurj iSkerpamas staciakampis, kuriame galimai esama tarpantakio rauksliy. Visy
trijy sriciy (akiy, burnos, tarpantakio) HOG bruozai lyginami su esamais jau sudarytose
bibliotekose, nustatoma, kuriai kategorijai priklauso kiekvienas atvaizdas. Suskaifiuojami tokie
parametrai, kaip ilgiausia trukmé (daugiausia kadry i§ eilés tai paciai kategorijai priskiriami
atvaizdai), daznis. Sie parametrai perduodami j neraiskiaja logika, kuri pagal sukurtas taisykles

jverting nuovargio lygj. Visa sistemos struktiira pavaizduota 2.5 pav.

Vaizdo srautas

v
Veido aptikimas

Ar sékmingas
veido aptikimas?

Veido sekimas

Bumos aptikimas Akiy aptikimas

Ne

Ar sékmingas
bumos aptikimas?

Ar sékmingas
akm aptikimas?

Automatinis burmos Tarpantakio srities
isskyrimas isskyrimas
v L 2
Akiu, tarpantakio ir bumos HOG bruozy lyginimas su esamais
bibliotekose, biisenos nustatymas

v

Parametry (ilgiausios trukmeés, dazmio) skaiciavimas

v
Neraiskiosios logikos pagalba ivertinamos parametry kombinacijos
ir nusakomas nuovargio lygis

2.5 pav. Sistemos struktiiros sudarymas

VEIDO STEBESENA IR NAUJUMO VAIZDE VERTINIMAS 27



VGTU ELEKTRONIKOS FAKULTETAS

2.5. Skyriaus apibendrinimas

Veidui ir jo komponentams (akims ir burnai) aptikti dél savo spartos, tikslumo ir itin lengvo
jgyvendinimo pasirinktas Viola-Joneso algoritmas, kuris susideda i§ keliy etapy: Haaro bruozy
paieskos, integralinio vaizdo kiirimo ir klasifikatoriy kaskady pritaikymo. Taupant skai¢iavimo
resursus nuspresta veido neieskoti kiekvieng kartag naujame kadre, o jo sekimui pritaikyti Lucaso-
Kanadeo-Tomasio algoritma, kuris naudoja Sablonus lygindamas juos su originaliu vaizdu ir
ieSkodamas maziausios neatitikties tarp jy. Naujumui vertinti nuspresta taikyti SVM klasifikatorius.
Tai ypaC patogu analizuojant tarpantakio sritj kadangi, kadangi SVM galima apmokyti atpazinti

tarpantakio rauksles i§ savo sukurtos vaizdy bibliotekos neieskant tokiy biblioteky kitur.
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3. REALIOJO LAIKO VEIDO STEBESENOS IR NAUJUMO VERTINIMO
SISTEMOS MOKYMAS

Siame skyriuje aprasyta kokios naudotos priemongs, jy parametrai, kiirimo aplinka. Aptarta,
kaip sudaryti veido bruozy rinkiniai, iSmokyti atraminiy vektoriy klasifikatoriai. Skyriaus gale

aprasytas neraiskiosios logikos taisykliy sukiirimas.

3.1. Priemoneés ir sistemos kurimo aplinka

Visa sistema realizuota naudojant naujausig ,,Matlab R2018a* programing jrangg. ,,Matlab* (i§
zodziy ,,MATrix LABoratory“) yra daugiaplatformé¢ MathWorks, Inc. programiné jranga, skirta
jvairiy mokslo $aky uzduotims bei problemoms spresti, ypa¢ matematinéms. I§ pavadinimo jau
galima spresti, kad turi galimybiy manipuliuoti su matricomis — biitent toks buvo pirminis §ios
programos tikslas. Dabar tai didziulis galingas paketas, turintis savita lengvai
perprantama programavimo kalba. Sios jrangos pasirinkima lémé:

e jau turimi ,,Matlab* programavimo Ziniy pagrindai;

e gausi bendruomeng;

e vaizdo pamoky jvairové internete;

e daug kodo pavyzdziy ir

e patraukli programos aplinka, palyginti lengvas uzduociy jgyvendinimas.
Vaizdy jraSymui naudota kompiuteryje integruota VGA (640 x 480 tasky) kamera.
Aparating ir kita programiné jranga:

e oOperaciné sistema ,,Windows 10 Pro, 64-bit™;

e procesorius Intel Core i5-5200U CPU @ 2,2 GHz;

e operatyvioji atmintis 8 GB.

3.2. Veido bruozy rinkinio sudarymas

Kaip jau minéta anksCiau, Siame darbe veidui aptikti buvo panaudotas Viola- Joneso
algoritmas, Kuris jau yra apmokytas atpaZinti veidus ir tam tikras jy dalis. Sis detektorius veidui

aptikti ,,Matlab* programoje sukuriamas jrasius eilutg:
detector = vision.CascadeObjectDetector

Siame darbe naudojami SVM klasifikatoriai. Tam, visy pirma, reikty teigiamy ir neigiamy
egzemplioriy bibliotekos. Naudojant integruota VGA (640 x 480 tasky) kamerg fotografuojant

jvairiais kampais buvo surinkta 200 uzmerkty akiy nuotrauky, tiek pat ir atmerkty (zr. 3.1 pav.). Jos

suskirstytos 1 atskirus katalogus.
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3.1 pav. Atmerkty (kairéje) ir uzmerkty (desinéje) akiy pavyzdziai

Tada lygiai tas pats atlikta su burnos sritimi. Kamera padaryta po 300 uzvertos ir 300 placiai

‘-. -
a
)
\
s
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2

atvertos burnos nuotrauky (3.2 pav.).

a
£
!

3.2 pav. Uzverty (kair¢je) ir placiai atverty (desinéje) burny pavyzdziai

Véliau tas pats pakartota su tarpantakio sritimi — vél padaryta po 200 nuotrauky stebimajam

esant neutralios blisenos ir kai antakiai yra suraukti (3.3 pav.).

3.3 pav. Tarpantakio sritis esant neutraliai bisenai (kairéje) ir esant surauktiems

antakiams (desinéje)
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Visi $ie vaizdai naudoti SVM klasifikatoriams apmokyti atpazinti veido bruozy busenas (t. Y.,

pasakyti, kuriai klasei priklauso vienas ar kitas vaizdas).

3.3. Atraminiy vektoriy masiny mokymas nuovargio pozymiams
identifikuoti

Kai vaizdy bibliotekos sukurtos, galima apmokyti SVM Kklasifikatorius. Eilute

img = imresize (videoFrameEyes, [20 88]);

akiy atvaizdai sunormuojami j 20 x 88 tasky dydzio paveiksliukus, i§ kuriy po to iStraukiami HOG
bruozai:
testFeatures = extractHOGFeatures (img, 'CellSize',cellSize);

Cia celés dydis ,,cellSize™ pasirenkamas 4x4. Tai yra maziau nei numatytoji (angl. default) verté — 8
x 8. Nors tai kainuos papildomy skaic¢iavimo resursy (dél to gali sumazét sistemos veikimo sparta),
taCiau Sis sprendimas turéty padidinti tikslumg, kadangi nagriné¢jamas vaizdas bus padalintas j
daugiau smulkiy daliy HOG bruozams istraukti.

SVM Kklasifikatorius apmokomas i§ turimy duomeny $ia eilute, panaudojus komanda ,,fitcsvm®:

svmModel = fitcsvm(trainingFeatures, traininglLabels);

3.4. Nuovargj charakterizuojanciy parametry analizé ir nustatymas

nuovargio lygiui vertinti

Pagrindiniai parametrai, kurie gali bti pritaikomi nuovargio nustatymui ir jo lygio jvertinimui,

bus naudojami Sie:

» llgiausio akies mirksnio trukmé. Nors normalaus akies mirksnio trukmé — apie 310 ms
[45], tadiau esant nuovargiui §i literatiroje randama verté gali padidéti iki 3-4 s, o tokia
ribg jau galima laikyti uzmigimu [46]. Véliau bus naudojamos 3 mirkséjimo trukmiy
kategorijos — trumpy mirksniy (iki 0,4 s), vidutiniy (0,4-3 s) ir ilgy (daugiau kaip 3 s).

»  Mirks¢jimo daznis. Normalios biisenos zmogus mirksi vidutiniS$kai 10-20 karty per
minute. Taciau nuovargio buisenoje $is daznis sumazéja iki 4-6 karty per minute [47].

= Didziausia Ziovulio trukmé. Vidutinis Ziovulys trunka 5s [48]. Ziovavima nuo kity
veiksmy (rékimas, dainavimas, kalbéjimas) atskirti gan sudétinga, tad tikslumui padidinti
daroma prielaida, kad platy burnos pravérima galima laikyti ziovuliu, jei jo trukmé yra
kiek daugiau nei puse vidutinés vertés (3 S).

» Tarpantakio srityje atsiradusiy rauksliy didziausia gyvavimo trukmé. Kadangi testavimo
metu iSsiaiSkinta programos veikimo sparta (apie 6 kadrai/s), tai padaryta prielaida, jog
gautg vaizdg galima laikyti raukslémis, jei vaizdas kartojasi bent 2 kadrus i§ eilés. Tam

parinkta slenkstine verté¢ — 0,2 s.
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3.5. Neraiskiosios logikos klasifikatoriaus nuovargio lygiui vertinti
sudarymas
Neraiskioji logika (angl. Fuzzy Logic) — tai keliy jéjimy sistema, kurios i§é¢jimo verté gali biiti
bet kokia verté nuo 0 iki 1. Visas procesas susideda i§ j¢jimy funkcijy sukiirimo, taisykliy rinkinio
suktirimo ir defuzifikacijos, t. y. i§¢jimo vertés paskai¢iavimo.
Visy pirma ,,Matlab* programos ,,Fuzzy Logic Designer” lange buvo sukurti Keturi jéjimai:

maksimalios uzmerkty akiy, ziovulio, susiraukimo trukmiy ir akiy uzmerkimo daznio (3.4 pav.).

4| Furzy Logic Designer: FuziLogika - O X

File Edit View

tMacckiu
tiaxBumos
S > F—] oo
tMaxRauksliu
filikin
FIS Name: FuziLogika FIS Typsa: mamdani
And method — o Current Variable
Or method max ||| Name
T
implication = - DT
Range
Aggregation i v
Defuzzification centroid v Help Close
System "FuziLogika™ 4 inputs, 1 output, and 11 rules

3.4 pav. ,,Matlab* programos ,,Fuzzy Logic Designer* langas

Maksimalios akiy uzmerkimo trukmés funkcija sudaryta i$ trijy atskiry trapmf tipo funkcijy
(3.5 pav.), kuriy parametrai yra [0 0 0.35 0.4] (trumpiems akiy uzmerkimams), [0.35 0.4 2.95 3]
(vidutiniams akiy uZzmerkimams) ir [2.95 3 15 15] (ilgiems akiy uzmerkimams). Galimy verciy

intervalas — nuo 0 iki 15.

plot points: 181

Membership f ion plots
[ [ [ [ [
Trumpas Vidutinis ligas

I I I
input variable "thMaxakiu™

3.5 pav. Maksimalios akiy uzmerkimo trukmes ,,Membership* funkcija
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Ziovulio funkcija (3.6 pav.) sudaryta i dviejy daliy su parametrais: [2.95 3.05], [2.95 3.05].

plot points: 181

Membership function plots
I I I I I I
Trumpas ligas

input variable:'thhx Bumos”
3.6 pav. Ziovulio ,,Membership“ funkcija

Tarpantakio srities funkcijos parametrai: [0 0 0.19 0.21], [0.19 0.21 10 10]. Naudota taip pat
dvi trapmf tipo funkcijos (zr. 3.7 pav.).

plot points: 181

Membership function plots
I I I I I
Trumpas ligas

input variable "tMaxRauksliu™

3.7 pav. Tarpantakio srities ,,Membership funkcija“

Akiy mirkséjimo daznio funkcijy (3.8 pav.) parametrai parinkti taip: [4.95 5.05], [4.95 5.05].

plot points: 181

Membership function plots
I I I I
Mazas Didelis

input variable "fAkiu®

3.8 pav. Akiy mirkséjimo daznio ,,Membership“ funkcija
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I8¢jimo funkcijy grafikai ,,Matlab* programos lange pavaizduoti 3.9 pav.

plot points: 121
Membership f jon plots

I I I I I I I I
Zvalus Lengvai Pavarges VidPavarges LabaiPavarges Uzmiges

output variable "NuovargioLygis®

3.9 pav. Is¢jimo funkcijy grafikai

Rezultatams gauti parinktas centroido tipo defuzifikatorius, o nuovargio lygiui nustatyti
sukurtos 9 taisyklés (3.10 pav.). Lengviausia buvo sukurti taisykles krastinéms blisenoms: jei akys
uzmerktos ganétinai ilgai (bent 3 s), numatoma biisena — ,,uzmiges™, 0 jei né vienas parametras
nesiejamas su nuovargiu (trumpa uzmerkty akiy, ziovulio ir suraukto tarpantakio trumé) — biisena
jvertinama kaip ,,zvalus“. Akiy uzmerkimo trukmé (tMax) — svarbiausias faktorius vertinant
nuovargio lygj. Todél tarpinéms blisenoms sukurtos taisyklés vadovaujantis Sia logika:

e Mmaza akiy uzmerkimo trukme + bent 1 kitas nuovargio pozymis = ,,Lengvai pavarges*;
e vidutiné¢ akiy uzmerkimo trukmé + jokiy kity nuovargio pozymiy = ,,Vidutiniskai
pavarges®;

e Vvidutin¢ akiy uZmerkimo trukmé + bent 1 kitas nuovargio pozymis = ,,Labai pavarges*.

_If (tMaxAkiu iz Trumpaz) and (tMaxBurnos is Trumpas) and (tMaxRauksliu iz Trumpas) and (f&kiu iz Dideliz) then (Nuowvargiol

. If (tMaxAkiu is ligas) then (MuovargioLygis is Uzmiges) (1)

. If (tMaxAkiv i= Trumpas) and (tMaxBurnos is ligas) then (Muovargiclygis is LengvaiPavarges) (1)

. If (tMaxAkiu is Trumpas) and (tMaxRauksliu is llgas) then (NuowvargioLygis is LengvaiPavarges) (1}

. If (tMaxAkiu is Trumpas) and (fAkiu is MaZas) then (NuovargioLygis is LengvaiPavarges) (1)

. If (tMaxAkiv is Vidutinis) and (tMaxBurnes is Trumpas ) and (tMaxRauksliv is Trumpas) and (fAkiu is Didelis) then (NuovargicLygis is VidPavarges) (1)
. If (tMaxAkiv i= Vidutinis) and (tMaxBurnes is llgas) then (Nuovargiolygis is LabaiPavarges) (1)

. If (tMaxAkiu is Vidutinis) and (tMaxRauksliu iz lgas) then (NuovargioLygis is LabaiPavarges) (1)

. If (tMaxAkiu is Vidutinis) and (fAkiu is MaZas) then (MuovargioLygis is LabaiPavarges) (1)

(L= =R I R R U s

3.10 pav. Taisykliy sarasas ,,Matlab‘* programos lange nuovargio lygiui vertinti

3.6. Skyriaus apibendrinimas

Sistema, gebancia realiuoju laiku aptikti veida, suklasifikuoti jo komponentus (akis, burna,
tarpantakio sritj) ir jvertinti nuovargio lygi, nuspresta kurti ,,Matlab” programa. Kiekvienam i
pasirinkty veido bruozy sudarytos bibliotekos, turincios po 200-300 teigiamy ir tiek pat neigiamy
vaizdy. Tada su turimais vaizdais apmokomi SVM Kklasifikatoriai. Gauti atsakymai — ,,1¢ ir ,,0“
(priklausomai nuo to, kuriai klasei priskirtas vaizdas) paduodami j neraiskiaja logika, kuri, pagal

apraSytas taisykles, generuoja i§¢jima — nuovargio lygio jverti, kuris iSreiSkiamas 1 — 5 skaléje.
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4. REALIOJO LAIKO VEIDO STEBESENOS IR NAUJUMO VERTINIMO
SISTEMOS TYRIMO REZULTATAI

Siame skyriuje detaliau aptarta, kaip testuota sistema, kaip ji geba jvertinti veido biisenas esant
jvairioms sglygoms — keiciant atstumg nuo veido iki kameros ir keiCiant apsSvietos dydj. IStirtas

sistemos naSumas. Rezultatai palyginti su kity autoriy darbais.

4.1. Veido bruozy biisenos jvertinimo tikslumo priklausomybé nuo
veido atstumo iki kameros

Naujumo vertinimo tikslumui turi jtakos daugybé veiksniy ir parametry — veido bruozy, tokiy,
kaip akys, burna, aptikimo tikslumas, ap$vietimo salygos, vibracija, atstumas iki kameros. Todél
visy pirma issiaiSkinta, kaip priklauso veido bruozy biisenos jvertinimo tikslumas nuo atstumo iki
kameros. Tiksliai nusakyti, akys yra atmerktos, ar uzmerktos, stebimasis ziovauja ar ne, yra gana
svarbu, kadangi tai tiesiogiai lemia neraiskiosios logikos i§¢jima.

Pirmas eksperimentas atliktas testuojant ziovulio aptikimg veidui esant skirtingiems atstumams
iki kameros. Parinktas geras dirbtinis foninis apSvietimas, atsukta staliné lempa j veida, kad buty

matomas smulkiausios detalés (4.1 pav.).

¢
“«
Akys utmerktos: 12 harty. N per minute: 82, Max trukme: 2 k. arba 0.3 5
h. N per minute: 0. Max trukme: Ok, arba 0 5

g

Akys umerktos: O harty. N per minutg: 0. Max trukme: O K. arba 0 s Akys wimerkios: O karty. N per minute: 0. Max trakme: O K arba 05

Sugiraukta: 5 b, N per minute: 25. Max trukme: 2 k. arba 0.4 5.

s 2 0. N per minute: 120 arba27s
r

..................

4.1 pav. Trys situacijos esant skirtingiems atstumams nuo veido iki kameros (i§ kairés |

desing atitinkamai: 40 cm, 70 cm ir 110 cm)
Nesukiojant galvos j Sonus buvo ziovaujama 100 karty ir stebimas sistemos i$¢jimas. Po to
buvo tikrinama, kaip sistema geba atpazinti akiy mirkséjimg ir rauk$liy atsiradimg tarpantakio

srityje. Tikslumas procentais suskai¢iuojamas pagal:
T = (TT + TN) - (TT + TN + KT + KN)™?, (4.1)

¢ia T yra tikslumas, TT (angl. true positive) — teisingai nustatyty teigiamy jvykiy skaicius (pvz,
sistema teigia, kad kadre akis yra uzmerkta, o taip ir yra i$ tikryjy), TN (angl. true negative) —
teisingai nustatyty neigiamy jvykiy skaicius (pvz., kai akis yra atmerkta, sistema atsp¢jo, kad akis —

atmerkta), KT — (angl. FP, false positive) — klaidingai numatyty teigiamy jvykiy skaicius (pvz.,
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spéta, kad akis uzmerkta, nors i$ tikryjy ji yra atmerkta), KN (angl. FN, false negative) — klaidingai
numatyty neigiamy jvykiy skaicius (pvz., kai sistema spéja, jog akis yra atmerkta, nors i$ tikryjy ji —

uzmerkta). Rezultatai pateikti 4.1 lenteléje.

4.1 lentelé. Veido bruozy biiseny jvertinimo tikslumo priklausomybé nuo veido atstumo

iki kameros
Atstumas, cm Ziovulys Akiy mirkséjimai Tarpantakio sritis
40 84 % 72 % 97 %
70 96 % 76 % 53 %
110 51 % 38 % 10%

4.2. Veido bruozy biisenos jvertinimo tikslumo priklausomybé nuo
apsvietimo

Atliktas eksperimentas, kuriuo siekta iSsiaiSkinti, kaip tiksliai sistema geba jvertinti kiekvieno

veido komponento biiseng esant skirtingoms aps$vietoms, Kai pasirinktas vidutinis atstumas (60 cm)

nuo veido iki kameros (4.2 pav.).

4.2 pav. Vaizdo sraute aptiktas veidas esant skirtingoms ap$vietoms.

I$ kairés j desing: 38 Ix, 60 Ix, 76 Ix, 128 Ix, 256 Ix

ApSvietai iSmatuoti ] mobilyj; telefong buvo parsiysta programeélé ,,Galactica Luxmeter

(4.3 pav.).
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GAI.ACTICA

O |- e |
direct old save

4.3 pav. ,,Galactica Luxmeter programa matuojama apSvieta

Per kiekvieng i§ 3 bandymy buvo sumirksima po 100 karty Iétai sukiojant galva nedaugiau kaip
+20° | deSing, kair¢ ir virSy. Véliau tas pats atlikta su burna (ziovaujant po 100 karty) ir su

tarpantakio sritimi (susiraukiant po 100 karty). Rezultatai pateikti 4.2 lenteléje.

4.2 lentelé. Veido bruozy biisenos nustatymo tikslumas esant skirtingai aps$vietai

ApSvieta | Akys Burna Tarpantakio sritis
E, Ix Tikslumas, % Tikslumas, % Tikslumas, %
Vid. Vid. Vid.

38 88; 90; 89 89 | 86; 95; 85; 89 |84;86;90 87
60 90; 97; 98 95 | 95;86;94 92 |[85;73;78 79
76 100; 98; 100 |99 | 100;99; 90 96 |81;84;83 83
128 72;58; 76 69 | 92;95;80 89 |89;81;68 79
256 89; 94; 93 92 |88;94;90 91 |[84;91;94 90

4.3. Sistemos tikslumo lyginimas su kitais darbais

Kadangi sistema pagal sukurtas taisykles nuovargj gali jvertinti skaléje nuo 1 iki 5, tai galutinj
rezultatg lyginti su kitais darbais gana sudétinga. Objektyviau biity palyginti veido komponenty
biseny nustatymo tiksluma.

Eksperimentas buvo daromas daugmaz idealiomis sglygomis — parinktas geras apSvietimas
(E =256 Ix), atstumas iki kameros — 60 cm, fonas — neutralus, galva nekratoma, sukinéjama
nedaugiau kaip +20° j deSing ir kair¢. Pirma siekta iSsiaiskinti sistemos tikslumg nustatant ziovulj

(4.4 pav.). Tam buvo atlikti 3 bandymai, kuriy metu buvo nusiziovauta mazdaug po 100 karty.
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4.4 pav. Eksperimento metu lokalizuota burnos sritis

Po to buvo testuojama sistema, kaip gerai jvertina akiy biiseng, t.y. pasako, ar akys yra

atmerktos, ar uzmerktos (zr. 4.5 pav.). Salygos sudarytos tokios pat, kaip ir pracitame eksperimente.

+

Akys uzmerkias: 1 kartq, N per minute: 5. Max trukme: 60 k, arba 12.7 5 18 viso: 8| Akys uzmerktos: 1 karta. N per minute: S, Max trukme: 60 k. arba 127 5 1€ viso 8

4.5 pav. Eksperimento metu aptiktos akys — atmerktos (kairéje) ir uzmerktos (desinéje)
IS gauty rezultaty suskaiciuoti vidurkiai ir palyginti su kity autoriy darbais (4.3 lentelg).

4.3 lentelé. Sistemy tikslumo ir spartos palyginimas

Sukurta | [49] [50] [51] [52] [45]
sistema
Akiy blisenos nustatymas 92 % — — 97% | 71-97% | 94 %
Burnos biisenos nustatymas | 91 % 72 % 2% |- — -
(geometriniy
bruozy metodu);
95 %
(Gaboro bruozy
metodu)
Visos sistemos sparta 0,21s - - 0,04s |- -

4.4. Sistemos nasumo tyrimas

Sistemos veikimg sudaro keletas etapy — veido aptikimas, veido sekimas, veido bruozy

aptikimas, jy buseny jvertinimas ir galiausiai — nuovargio lygio nustatymas. Kiekvienam i§ $iy
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skai¢iavimy reikalingi laiko resursai. Todél siekta iSsiaiskinti, kiek Kiekvienas zingsnis prisideda
prie gaunamo rezultato vélavimo.

Eksperimentas atliktas naudojant ,,Matlab“ funkcijg tic toc, kuri paskaiciuoja, kiek laiko
sekundémis trunka ciklas. Buvo iSjungtos pasalinés programos, galinCios daryti jtaka rezultatams.
Matavimai atlikti optimaliomis sglygoms — tarp veido ir kameros esant 60 cm atstumui, o apSvietai
— 256 Ix (zr. 4.2 pav.)

4.5 pav. Uzfiksuotas veidas eksperimento metu, kai E = 256 Ix

Kiekvieno bandymo metu buvo pereita per 100-500 cikly (veido sekimui — per 1000), atmestas
pirmasis duomuo (kadangi programai pasileisti i§ naujo reikia gerokai daugiau laiko, lyginant su
cikly trukmémis) ir i§ likusiy duomeny apskai¢iuotas vidurkis. Tada bandymai pakartoti dar du

kartus ir galiausiai suskaiciuotas visy 3 bandymy vidurkis. Visa tai atlikta tiriant atskirus sistemos

zingsnius. Rezultatai pateikti 4.4 lenteléje.

4.4 lentelé. Jvairiy sistemos etapy — aptikimo, sekimo, bliseny nustatymo — trukmés

0,46 0,05 VA + VS + VA+VS+AA+ N 0,21+
+0,2s + 0,01 s |akiy aptikimas akiy biisenos nustatymas 0 0,03s
(AA) (AB) m
0,08 +0,01s 0,08 +0,01s 9 g
VA + VS + VA + VS + BA + 1?§
5 burnos aptikimas burnos biisenos nustatymas | 2 ©
_ 2 ) (&8 -2
< 8 0,11+0,02's 0,14+ 0,025 o 2
N—r i + o
é % VA + VS + VA +VS + TSI + < &
S s tarpantakio srities tarpantakio srities biisenos f g
= 2 i$skyrimas nustatymas v 2
S > (TSI) (TSB) _
§=) m
g < 0,08+ 0,01s 0,12+0,02's o

Kaip matyti i§ pateiktos 4.4 lentelés, Kanadeo-Lucaso-Tomasio algoritmas net apie 10 karty

pagreitino sistemos veikimg sekdamas jau aptiktus veido taskus vietoje to, kad kiekvieno ciklo metu
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jo ieskoty i§ naujo. Visa sistema galutinj rezultatg paskaiCiuoja per 0,21 s. Prie to labiausiai

prisideda burnos paieska ir jos bisenos nustatymas.

4.5. Skyriaus apibendrinimas

Atlikti eksperimentai siekiant nustatyti sukurtos sistemos tikslumg ir nasuma. I$tirta, kaip veido
bruozy biiseny nustatymo tikslumui daro jtakg pasirinktas atstumas nuo veido iki kameros,
nustatytas optimalus atstumas — 60-70 cm. Po to tirta, kaip Sis tikslumas priklauso nuo apsvietos
lygio. Pastebéta, kad blogiausi rezultatai gauti esant prieblandai. Optimalus ap$vietos lygis — 76 Ix
(pasiektas 99 % ir 96 % tikslumas atitinkamai akims ir burnai). Gauti rezultatai yra panasas su kity
autoriy darby rezultatais.

Sistemos naSumui nustatyti naudota ,,Matlab* funkcija ,,tic toc*. Tirta, kiek laiko trunka kadro
apdorojimas priklausomai nuo etapy ir jy skaiciaus. Pastebéta, kad pritaikius KLT veido sekimg
sparta padidéjo apie 10 karty. Sistema, visiems etapams praeiti ir jvertinti nuovargio lygiui sugaista

apie 0,21 s.
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APIBENDRINIMAS. ISVADOS

Siame darbe atlikta realiojo laiko veido stebésenos technologijy analitiné literatiiros apZvalga
siekiant apibudinti naujumg praktikoje svarbiomis charakteristikomis, atrinkti tinkami naujumui
aptikti ir jvertinti metodai. Taip pat ,,Matlab“ programa suprojektuota realiuoju laiku veikianti
sistema, gebanti stebéti zmogaus veidg ir jvertinti naujumg. Naujumu buvo pasirinkta laikyti
atsiradusius nuovargio pozymius — ilgai uzmerktas akis, ziovulj, sumazéjusj akiy mirksniy daznj.
Sistema veikia keliais etapais: pirma aptinka veida, tada jj ima sekti, aptinka akis, burna, iSskiria
tarpantakio sritj, jvertina jy biisenas ir paskutiniame etape nustato nuovargio lygj. Siekiant aptikti
veidg ir jo komponentus naudotas Viola-Joneso algoritmas, veidui sekti — Kanadeo-Lucaso-
Tomasio algoritmas, veido komponenty biisenoms nustatyti pritaikyti SVM klasifikatoriai,
nuovargio lygiui jvertinti atsizvelgta i paskutiniy 60-ies kadry veido komponenty biiseny
kombinacijas ir panaudota neraiskioji logika.

Magistro baigiamojo darbo metu gauti rezultatai:

1. Sudarytas sudétinis algoritmas, gebantis nuovargj suklasifikuoti i penkias klases
priklausomai nuo veido komponenty charakteristiky.

2. Sistema geba jvertinti akiy ir burnos biisenas panasiu tikslumu (atitinkamai 92 % ir
91 %) kaip ir kity autoriy sukurtos sistemos (atitinkamai 71-97 % ir 72-92 %).

3. Sistemos tikslumas priklauso nuo atstumo. DidZiausias tikslumas vertinant akiy ir
burnos biisenas pasiektas esant 70 cm atstumui nuo veido iki kameros — atitinkamai
76 % ir 96 %. Tarpantakio sri¢iai optimalus atstumas yra mazesnis — 40 cm.

4. Sistemai veikti jtakg daré apSvietimas. Nustatyta, kad sistema blogiausiai veikia esant
prieblandai, o geriausi rezultatai pasiekti esant 76 Ix dirbtiniam ap$vietimui (99 % ir
96 % atitinkamai akims ir burnai). Pastebéta, kad sistemos darba neigiamai veikia
pernelyg ryski Sviesa, ypac staigiis jos blyksniai.

5. [vertintas sistemos nasumas, t.Yy. kokia sparta atlickami Zzingsniai. Pastebéta, kad
pritaikius veido sekimg kadro apdorojimo trukmé sumazéjo apie 10 karty — nuo 0,46 s
iki 0,05 s. Daugiausia laiko resursy sunaudojo burnos paieska (0,06 S) ir burnos biisenos
nustatymas (0,03 s). Visos sistemos veikimo sparta — apie 5 kadrai per sekundeg.

Remiantis atliktais tyrimais galima btity rekomenduoti $iuos darbus testi taip:

1. Sistemos veikimo tiksluma biity galima padidinti gerinant atskiry veido daliy aptikimo
tikslumg. Blogai aptikus arba visai neaptikus objekto tolimesné analizé¢ nebetenka

prasmeés.
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2. SVM Kklasifikatoriy tikslumui pagerinti, verta pabandyti kita HOG celés dyd; —
pavyzdziui 2 x 2. Biity sunaudojama daugiau skai¢iavimo resursy, todél, norint islaikyti
bent panasia sistemos veikimo sparta, tai reikéty atlikti galingesniu kompiuteriu.

3. Kitas budas pagerinti SVM Kklasifikatoriams— sukurti ir apmokyti su daugiau vaizdy
turin¢ia biblioteka. Taip pat reikty atmesti netinkamus vaizdus, kurie tik pabloginty
klasifikatoriaus veikima (pvz., tokius, kuriuose nesimato vienos akies, nes pries tai buvo
netiksliai nustatyta veido orientacija).

4. Norint padidinti sistemos naSumg biity galima pritaikyti sekimg ne tik veidui, taciau ir
veido komponentams, ypac¢ burnai, kurios paieska kiekviename kadre sunaudoja gana

daug laiko resursy.
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