Kapitola 1

Statistické modely tvaru a vzhledu

V této kapitole nastinim problematiku statistickych modelu tvaru, jejich vyuziti a me-
tod potiebnych pro jejich vypocet a pouziti. Existuji dvé hlavni metody; Active Shape
Model, ktery vyuziva pouze informaci o tvaru objektu, a Active Appearance model, ktery
pridava navic informaci o textutre objektu.

1.1 Statistické modely tvaru

Statistické modely tvaru se vyuzivaji k reprezentaci objektu v obrazcich. Statisticka
analyza se aplikuje na data reprezentujici urcity tvar za ucelem nalezeni a vytvoteni jeho
modelu.

1.1.1 Vyznamné body

Existuje vice moznosti jak reprezentovat tvar. Pro tucely statistickych modelu tvaru
je dobré pouzit vyznamnych bodu, které jsou dobte odlisitelné od okoli a vyskytuji se
ve vSech obrazech z trénovaci mnoziny. Piikladem takovychto bodu je konec prstu nebo
koutek ust. Na soutadnicich téchto bodu lze provadét statistickou analyzu. Tvar objektu
pak dostaneme vhodnym propojenim bodu. Takovyto tvar je velmi hruby a lze ho tedy
doplnit i méné vyznamnymi body lezicimi mezi body vyznamnymi, reprezentujici napiiklad
hrany objektu (Obrazek 1.1). Pro zjisténi vzdjemné zavislosti mezi pohybem jednotlivych
bodu vyuzijeme Analyzy hlavnich komponent.

1.1.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, déle jen PCA) slouzi k
dekorelaci dat a je ¢asto vyuzivana k redukci dimenze dat s moznosti ovlivnéni mnozstvi
ztracené informace. Jednd se v podstaté o ortogonalni transformaci mnoziny pozorovani
na soubor linearné nezavislych proménnych. Transformace je definovéana tak, ze vektory
prvku s nejveétsi varianci jsou prvni. PCA je mozné vypocitat nékolika ruznymi zpusoby.



Obréazek 1.1: Vyznamné body

Jednim z nejpouzivanéjsich je metoda kovariance. Pied vlastnim vypoctem sefadime
data jednotlivych méreni do fadkovych vektoru a vytvorime matici, kde kazdy tadek re-
prezentuje konkrétni méteni.

C(iy§) = (wi — pa)(wj — py)" (1.1)
Prvky kovarian¢ni matice C' vypocteme podle vzorce 1.1, kde x; a x; jsou i-ty a j-ty
vektor dat a p je piislusnad stfedni hodnota. Z kovarianc¢ni matice vypocteme pouzitim
dostupného algoritmu matici vlastnich vektoru ® a vlastni ¢isla. Velikost vlastnich ¢isel
udavéa vyznamnost prislusnych vlastnich vektortu. Pokud vydélime vlastni ¢isla jejich cel-
kovym sou¢tem, dostaneme jejich procentualni hodnotu. Diky tomu muzeme redukovat
pocet vlastnich vektoru takovym zpusobem, kdy zachovdme napiiklad 99% rozptylu dat
(je zvykem zachovavat 95% ¢i 99%). Procentudlni hodnoty vlastnich ¢isel pak scitame do-
kud nedostaneme pozadovanou hodnotu a ostatni vlastni ¢isla a k nim nalezici vektory
vypustime.
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Obrazek 1.2: PCA [I]

Samotna PCA byla vymyslena v roce 1901 anglickym matematikem Karlem Pearsonem.
Nyni se pouziva predevsim pro ucely priuzkumné analyzy dat a pro prediktivni modely.
Jeji nespornou vyhodou je jeji Setrnost k relativhimu métitku souboru dat. Jedna se také
o jednu z nejjednodussich vicerozmérnych analyz vlastnich vektoru.



1.1.3 Linearni diskriminaéni analyza

Linedrni diskriminac¢ni analyza (Linear discriminant analysis, dale jen LDA) je jednou z
metod mnoharozmérné statistické analyzy a slouzi k nalezeni linedrni kombinace ptiznakii,
kterymi lze charakterizovat dany soubor dat. LDA se opétovné pouziva k redukci dimenze
dat.

LDA se, na rozdil od PCA, ktera se snazi nalézt podprostor tak, aby jeho zakladni vek-
tory odpovidali smérum s nejvétsi varianci v puvodnim prostoru (ty které nejlépe popisuji
mnozinu dat), snazi nalézt takové vektory, které nejlépe diskriminuji jednotlivé tiidy (viz
obrézek 1.3). LDA je hojné vyuzivana pii ilohéch typu face recognition a to pro redukci
velikosti priznakového vektoru.
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Obrazek 1.3: PCA vs LDA

1.1.4 Linearni model tvaru

Vypocet tvaru probiha podle vzorce 1.2.

r=17+ ®b (1.2)

® je matice vlastnich vektoru trénovacich dat tvaru, = je stfedni hodnota trénovacich



dat tvaru, b je vektor parametru modelu a x je vypocteny tvar. Z tohoto vzorce vyplyva,
ze vysledny tvar muze byt ménén pomoci zmény parametriu modelu b.

1.1.5 Nasazeni modelu do novych bodu

Pozice bodu modelu v obraze neni ur¢ena pouze parametry modelu b, ale také translaci
po osach x a y, rotaci # a mirou s. Pokud shrneme vSechny tyto parametry do jedné funkce
T dostaneme rovnici modelu ve tvaru

r = TXt,Yz,s,G(E + (I)b) (13)

Pro dva body z a y si lze transformacni funkci predstavit takto

x X, scosf ssinf T
Ty <y> N (Yt) + (—ssin9 scosﬁ) (y) (1.4)

Pokud nyni chceme najit takové parametry b, pomoci kterych vypocteme tvar x od-
povidajici pozadovanym bodum v obraze Y, minimalizujeme vlastné vyraz

||Y_TXt,Yt,s,@<T+q)b>||2 (15)

Tento postup se da vyjadrit iterativnim procesem:

1. Nastaveni parametru b = 0

[\

. Vypocet tvaru z rovnice modelu x =7 + b

w

. Nalezeni parametru (X;, Y}, s, 0), které nejlépe mapuji  do bodu Y
4. Promitnuti bodu Y do soutfadné soustavy
Yy = T)Etl,yt,s,e(y) (1'6)
5. Aktualizace parametru modelu
b= (y—7) (1.7)
6. Pokud se parametry b vyrazné lisi od puvodnich navrat na krok 2.
Zastavovaci podminka v poslednim bodé se realizuje porovnanim novych hodnot a

hodnot z predchoziho kroku. Rozdil se uvazuje v predem zvolené presnosti. Pokud je v této
presnosti rozdil nulovy, algoritmus se zastavi.



1.2 Statistické modely vzhledu

K vytvoreni kompletniho obrazu objektu nestac¢i pouze informace o jeho tvaru, ale je
tfeba také modelovat texturu v oblasti ohrani¢ené tvarem. V této kapitole bude vysvétleno,
jak lze vytvorit statisticky model reprezentujici jak tvar, tak texturu objektu. Texturou je
zde myslen soubor intenzit reprezentujici barvy v obraze. K vytvoreni modelu jsou potieba
trénovaci obrazy s vyznac¢enymi vyznamnymi body. Z dostupnych dat muzeme po vypoctu
stfedni hodnoty tvaru vytvorit warpovanim(1.2.1) tvarové nezavislou texturu z kazdého
trénovaciho obrazu. Na tyto textury lze aplikovat PCA(1.1.2) podobné jako u modelu
tvaru. Pfedpokladem je, ze existuje zavislost mezi tvarem a prislusnou texturou a lze tedy
vytvorit kombinovany model tvaru a textury.

1.2.1 Warpovani obrazu

Warpovani obrazii oznacuje mapovani textury jednoho objektu na jiny objekt. Dochazi
tedy ke zméné tvaru puvodni textury na tvar pozadovany. Nejjednodussim zpusobem war-
povani je triangulace souradnic. Oba objekty nejdiive rozdélime na stejny pocet trojihelniku.
Pro kazdy trojuhelnik cilového objektu najdeme ptislusny trojuhelnik vychoziho objektu.
Pro kazdy bod cilového trojihelniku najdeme ptislusny bod vychoziho trojihelniku. Timto
zpusobem, kdy hledame ptislusny bod pro kazdy bod cilového tvaru, nevznikne situace,
kdy by zustal néktery bod prazdny. Pti hledani souradnic vyuzivame toho, ze poloha bodu
v trojuhelniku se da vyjadrit pomoci soutadnic jeho vrcholu.
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V této rovnici jsou xy,r9 a w3 vrcholy trojuhelniku a z je souradnice bodu vyjadiend
pomoci téchto vrcholu. Parametry «,3 a « vypocteme z rovnic:

a=1-(8+7) (L9)

g = YTz — Yr1 — T3Yp — TYs + T1Y3 + TY1 (1.10)

—XoY3 + Tay1 + T1Y3 + T3Y2 — T3Y1 — T1Y2

v = TYo — TY1 — T1Y2 — YT2 + Tay1 + Y21 (1.11)
—T2Y3 + Tay1 + T1Y3 + T3Y2 — T3y — T1Y2
x a gy jsou soutadnice cilového bodu a x; a y; jsou souradnice vrcholu cilového trojuhelniku.

Soutadnice hledaného bodu ziskdme dosazenim vrcholu vychoziho trojihelniku do rovnice
1.8.




1.2.2 Linearni model textury

Aplikaci PCA na nawarpované textury muzeme podobné jako u modelu tvaru vytvorit
linedrni model textury.

g =7+ Pyb, (1.12)

®, je matice vlastnich vektort trénovacich dat textury, g je stfedni hodnota trénovacich
dat textury, b, je vektor parametri modelu textury a g je vypoctend textura.

1.2.3 Kombinovany model

K vytvoreni kombinovaného modelu musime nejdiive zjistit zavislost mezi parametry
modelu tvaru a textury. Pro kazdy trénovaci obraz provedeme zpétny vypocet prislusnych
parametru. Vysledné parametry sefadime do vektoru a provedeme na nich PCA.

- <W5b5> _ (W@f(z—f)) (1.13)

by (I)gT(g )

b je vektor parametru slozeny z parametri modelu textury b, a parametru modelu
tvaru b,. W je vdhova matice slouzici k usmérnéni parametru modelu tvaru tak, aby je
bylo mozné dat do jednoho vektoru s parametry modelu textury (soufadnice vs. pixely).
Jednoduchy zptisob vypoctu této matice je W, = rI, kde 2 je pomér absolutni variance
intenzit v texturdch ku absolutni varianci souradnic tvaru. ®, a ®, jsou vlastni vektory
kovarian¢nich matic trénovacich dat tvaru a textury. x jsou skutec¢né soutradnice pro dany
obraz, T je stfedni hodnota trénovacich dat tvaru. g je tvarové nezavisla textura prislusného
obrazu a ¢ je stfedni hodnota trénovacich dat textury. Po provedeni PCA lze stanovit
kombinovany model jako

b=d.c (1.14)

P, jsou vlastni vektory kovarianéni matice parametru obou modelu a ¢ je vektor pa-
rametru kombinovaného modelu. Pomoci parametru c¢ lze tedy kontrolovat jak tvar tak
texturu vypocitaného objektu. Jelikoz je model linearni, lze vyjadrit jak tvar tak texturu
piimo pomoci parametru ¢

T =7+ oW, P (1.15)

g=9+ P,P.4c (1.16)

o, — (gg) (1.17)

kde



1.3 Active Shape Model

Active Shape Model, dale jen ASM, je statistickd metoda modelu tvaru, které se itera-
tivné deformuji za ucelem nalezeni nelepsi shody v pozorovaném obraze. Predpokladejme,
ze na pocatku je dostupny hruby odhad polohy hledaného objektu v obraze. V takovémto
pripadé muzeme najit model, ktery bude mozné nasadit na hledany objekt.

Pomoci rovnice 1.3 muzeme vytvorit instanci modelu X, definovanim pozice, rotace a
miry. K vylepSeni presnosti nasazeni vyuzijeme nasledujici iterativni postup:

1. Prozkoumame okoli kazdého bodu X; a najdeme nejlepsi mozny bod X}, kam by se
mél bod X; presunout

2. Aktualizujeme parametry (X, Y}, s, 0,b), tak aby co nejlépe sedéli na nové body X

3. Opakujeme proces dokud nedokonverguje k reseni

V praxi hledame vhodné body k presunu na normalach hran vypocteného tvaru prochazejicich
vyznamnymi body. Nejlepsim zpusobem jak zjistit, ktery bod je nejvhodnéjsi, je ziskat tuto
informaci z mnoziny trénovacich dat. Jednoduse lze tento problém fesit vytvorenim statis-
tického modelu profilu v jednotlivych bodech.

1.3.1 Modelovani profilia

V kazdém bodé navzorkujeme v obou smérech k£ hodnot pixeli lezicich na normale
hrany tvaru. Dostaneme tedy 2k + 1 vzorku z nichz vytvorime vektor g. K potlaceni vlivu
osvétleni v obraze uvazujeme pouze zménu intenzity vuci bodu k + 1. Zopakujeme tento
proces pro kazdy bod v kazdém trénovacim obraze. Pro kazdy bod pak muzeme vypocist
stfedni hodnotu profilu g a kovarianci §,. Kvalita nasazeni nového profilu g,, na model
profilu se pak vypocte jako Mahalanobisova vzdalenost

f(9s) = (95— 9)"S; (95— ) (1.18)

Béhem hledéni navzorkujeme v aktudlnim bodé m hodnot pixelu(m > k). Pro kazdy
bod 2(m — k) + 1 vypocteme kvalitu nasazeni a misto kde dostaneme nejmensi hodnotu
(nejvetsi shodu) zvolime jako novy bod. Proces se opakuje, dokud nedostaneme lepsi
soutfadnice pro kazdy bod tvaru. Poté aplikujeme jednu iteraci algoritmu uvedeného v
sekci 1.1.5.

1.4 Active Appearance Model

Active Appearance model, dédle jen AAM, vychazi z ASM, ale navic pracuje s informaci
o textute objektu. V této sekci popisi algoritmus, ktery generuje obrazek co nejpodobnéjsi
cilovému obrazku. Predpokladem je opét rozumné zvolend startovaci pozice.



1.4.1 Vyhledavani v AAM

K urceni spravnosti vyhledavani potiebujeme stanovit kritérium kvality nasazeni mo-
delu na skutecny tvar. Toto kritérium lze jednoduse definovat jako vektor rozdilu

§1 =1, — I, (1.19)

kde I; je vektor intenzit obrazu a I, je vektor intenzit textury vytvorené ze soucasnych
parametrii modelu. K nalezeni nejlepsi shody chceme minimalizovat velikost A = |61
zménou parametru modelu ¢. Vzhledem k velkému poctu parametru se toto muze zdat
jako slozitd uloha, ale 1ze si vSimnout, ze kazdy pokus o nasazeni instance modelu do
obrazu je v podstaté stejna optimalizacni tloha. Natrénovanim informace o tom jak se
maji pro ruzné 61 zménit parametry modelu ¢ muzeme dostat casové efektivni algoritmus
vyhledavani.

1.4.2 Natrénovani uprav parametri modelu

Rozdil mezi ndmi vygenerovanou texturou a texturou nachazejici se v obraze se da
vyjadrit jako

r(p) = g5 — gm (1.20)

kde p je vektor parametri p” = (¢ |tT). ¢ je vektor parametrii kombinovaného modelu a
t je vektor parametru rotace, translace a miry. Taylorovym rozvojem prvniho fadu rovnice
1.20 dostaneme

or

r(p+dp) =r(p) + a—p5p (1.21)

P1i hledani nejlepsi pozice mame k dispozici residuum r. Chceme ziskat dp takové, aby
minimalizovalo vyraz |r(p + p)|”. Polozenim rovnice 1.21 rovné nule dostaneme

ortor ont

dp 329) ap

Pti standartni optimalizaci by bylo nutné pokazdé prepocitat g—;. Nicméné predpokladame,
Ze trénovaci data jsou normalizovana a lze tedy tuto informaci natrénovat z jejich mnoziny.
Pii trénovani systematicky odchylujeme jednotlivé parametry p od jejich znamych op-
timalnich hodnot a poc¢itame pro kazdou odchylku residuum r. Matici R pak vypocteme
jako

dp=—Rr(p) kde R=( (1.22)

R=—r(p)~'op (1.23)



1.4.3 Reseni optimalizaéniho problému

7, pocateCnich parametru ¢y vytvorime na startovni pozici instanci modelu s texturou

s

Vypocet chybového vektoru dgyp = gs — gm
Vypocet chyby Ey = |dgo|>

Vypocet odchylky novych parametri, dc = Rdgg
Nastaveni k =1

c1 = ¢o — kdc

Vytvoreni instance modelu pomoci parametru ¢;, vypocet nového chybového vektoru
0gy a chyby F;

Kdyz je 4 < Ey prijmeme c¢; jako nové parametry modelu

V jiném ptipadé zkousime k = 1.5, k = 0.5, k = 0.25 atd
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