
Kapitola 1

Statistické modely tvaru a vzhledu

V této kapitole nast́ıńım problematiku statistických model̊u tvaru, jejich využit́ı a me-
tod potřebných pro jejich výpočet a použit́ı. Existuj́ı dvě hlavńı metody; Active Shape
Model, který využ́ıvá pouze informaci o tvaru objektu, a Active Appearance model, který
přidává nav́ıc informaci o textuře objektu.

1.1 Statistické modely tvaru

Statistické modely tvaru se využ́ıvaj́ı k reprezentaci objekt̊u v obrázćıch. Statistická
analýza se aplikuje na data reprezentuj́ıćı určitý tvar za účelem nalezeńı a vytvořeńı jeho
modelu.

1.1.1 Významné body

Existuje v́ıce možnost́ı jak reprezentovat tvar. Pro účely statistických model̊u tvaru
je dobré použ́ıt významných bod̊u, které jsou dobře odlǐsitelné od okoĺı a vyskytuj́ı se
ve všech obrazech z trénovaćı množiny. Př́ıkladem takovýchto bod̊u je konec prstu nebo
koutek úst. Na souřadnićıch těchto bod̊u lze provádět statistickou analýzu. Tvar objektu
pak dostaneme vhodným propojeńım bod̊u. Takovýto tvar je velmi hrubý a lze ho tedy
doplnit i méně významnými body lež́ıćımi mezi body významnými, reprezentuj́ıćı např́ıklad
hrany objektu (Obrázek 1.1). Pro zjǐstěńı vzájemné závislosti mezi pohybem jednotlivých
bod̊u využijeme Analýzy hlavńıch komponent.

1.1.2 Analýza hlavńıch komponent

Analýza hlavńıch komponent (Principal Component Analysis, dále jen PCA) slouž́ı k
dekorelaci dat a je často využ́ıvána k redukci dimenze dat s možnost́ı ovlivněńı množstv́ı
ztracené informace. Jedná se v podstatě o ortogonálńı transformaci množiny pozorováńı
na soubor lineárně nezávislých proměnných. Transformace je definována tak, že vektory
prvk̊u s největš́ı varianćı jsou prvńı. PCA je možné vypoč́ıtat několika r̊uznými zp̊usoby.
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Obrázek 1.1: Významné body

Jedńım z nejpouž́ıvaněǰśıch je metoda kovariance. Před vlastńım výpočtem seřad́ıme
data jednotlivých měřeńı do řádkových vektor̊u a vytvoř́ıme matici, kde každý řádek re-
prezentuje konkrétńı měřeńı.

C(i, j) = (xi − µi)(xj − µj)T (1.1)

Prvky kovariančńı matice C vypočteme podle vzorce 1.1, kde xi a xj jsou i-tý a j-tý
vektor dat a µ je př́ıslušná středńı hodnota. Z kovariančńı matice vypočteme použit́ım
dostupného algoritmu matici vlastńıch vektor̊u Φ a vlastńı č́ısla. Velikost vlastńıch č́ısel
udává významnost př́ıslušných vlastńıch vektor̊u. Pokud vyděĺıme vlastńı č́ısla jejich cel-
kovým součtem, dostaneme jejich procentuálńı hodnotu. Dı́ky tomu můžeme redukovat
počet vlastńıch vektor̊u takovým zp̊usobem, kdy zachováme např́ıklad 99% rozptylu dat
(je zvykem zachovávat 95% či 99%). Procentuálńı hodnoty vlastńıch č́ısel pak sč́ıtáme do-
kud nedostaneme požadovanou hodnotu a ostatńı vlastńı č́ısla a k nim nálež́ıćı vektory
vypust́ıme.

Obrázek 1.2: PCA [1]

Samotná PCA byla vymyšlena v roce 1901 anglickým matematikem Karlem Pearsonem.
Nyńı se použ́ıvá předevš́ım pro účely pr̊uzkumné analýzy dat a pro prediktivńı modely.
Jej́ı nespornou výhodou je jej́ı šetrnost k relativńımu měř́ıtku souboru dat. Jedná se také
o jednu z nejjednodušš́ıch v́ıcerozměrných analýz vlastńıch vektor̊u.
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1.1.3 Lineárńı diskriminačńı analýza

Lineárńı diskriminačńı analýza (Linear discriminant analysis, dále jen LDA) je jednou z
metod mnoharozměrné statistické analýzy a slouž́ı k nalezeńı lineárńı kombinace př́ıznak̊u,
kterými lze charakterizovat daný soubor dat. LDA se opětovně použ́ıvá k redukci dimenze
dat.

LDA se, na rozd́ıl od PCA, která se snaž́ı nalézt podprostor tak, aby jeho základńı vek-
tory odpov́ıdali směr̊um s největš́ı varianćı v p̊uvodńım prostoru (ty které nejlépe popisuj́ı
množinu dat), snaž́ı nalézt takové vektory, které nejlépe diskriminuj́ı jednotlivé tř́ıdy (viz
obrázek 1.3). LDA je hojně využ́ıvána při úlohách typu face recognition a to pro redukci
velikosti př́ıznakového vektoru.

Obrázek 1.3: PCA vs LDA

1.1.4 Lineárńı model tvaru

Výpočet tvaru prob́ıhá podle vzorce 1.2.

x = x+ Φb (1.2)

Φ je matice vlastńıch vektor̊u trénovaćıch dat tvaru, x je středńı hodnota trénovaćıch
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dat tvaru, b je vektor parametr̊u modelu a x je vypočtený tvar. Z tohoto vzorce vyplývá,
že výsledný tvar může být měněn pomoćı změny parametr̊u modelu b.

1.1.5 Nasazeńı modelu do nových bod̊u

Pozice bod̊u modelu v obraze neńı určena pouze parametry modelu b, ale také translaćı
po osách x a y, rotaćı θ a mı́rou s. Pokud shrneme všechny tyto parametry do jedné funkce
T dostaneme rovnici modelu ve tvaru

x = TXt,Yt,s,θ(x+ Φb) (1.3)

Pro dva body x a y si lze transformačńı funkci představit takto

TXt,Yt,s,θ

(
x

y

)
=

(
Xt

Yt

)
+

(
s cos θ s sin θ
−s sin θ s cos θ

)(
x

y

)
(1.4)

Pokud nyńı chceme naj́ıt takové parametry b, pomoćı kterých vypočteme tvar x od-
pov́ıdaj́ıćı požadovaným bod̊um v obraze Y , minimalizujeme vlastně výraz

||Y − TXt,Yt,s,Θ(x+ Φb)||2 (1.5)

Tento postup se dá vyjádřit iterativńım procesem:

1. Nastaveńı parametr̊u b = 0

2. Výpočet tvaru z rovnice modelu x = x+ Φb

3. Nalezeńı parametr̊u (Xt, Yt, s, θ), které nejlépe mapuj́ı x do bod̊u Y

4. Promı́tnut́ı bod̊u Y do souřadné soustavy

y = T−1
Xt,Yt,s,θ

(Y ) (1.6)

5. Aktualizace parametr̊u modelu

b = ΦT (y − x) (1.7)

6. Pokud se parametry b výrazně lǐśı od p̊uvodńıch návrat na krok 2.

Zastavovaćı podmı́nka v posledńım bodě se realizuje porovnáńım nových hodnot a
hodnot z předchoźıho kroku. Rozd́ıl se uvažuje v předem zvolené přesnosti. Pokud je v této
přesnosti rozd́ıl nulový, algoritmus se zastav́ı.
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1.2 Statistické modely vzhledu

K vytvořeńı kompletńıho obrazu objektu nestač́ı pouze informace o jeho tvaru, ale je
třeba také modelovat texturu v oblasti ohraničené tvarem. V této kapitole bude vysvětleno,
jak lze vytvořit statistický model reprezentuj́ıćı jak tvar, tak texturu objektu. Texturou je
zde myšlen soubor intenzit reprezentuj́ıćı barvy v obraze. K vytvořeńı modelu jsou potřeba
trénovaćı obrazy s vyznačenými významnými body. Z dostupných dat můžeme po výpočtu
středńı hodnoty tvaru vytvořit warpováńım(1.2.1) tvarově nezávislou texturu z každého
trénovaćıho obrazu. Na tyto textury lze aplikovat PCA(1.1.2) podobně jako u model̊u
tvaru. Předpokladem je, že existuje závislost mezi tvarem a př́ıslušnou texturou a lze tedy
vytvořit kombinovaný model tvaru a textury.

1.2.1 Warpováńı obraz̊u

Warpováńı obraz̊u označuje mapováńı textury jednoho objektu na jiný objekt. Docháźı
tedy ke změně tvaru p̊uvodńı textury na tvar požadovaný. Nejjednodušš́ım zp̊usobem war-
pováńı je triangulace souřadnic. Oba objekty nejdř́ıve rozděĺıme na stejný počet trojúhelńık̊u.
Pro každý trojúhelńık ćılového objektu najdeme př́ıslušný trojúhelńık výchoźıho objektu.
Pro každý bod ćılového trojúhelńıku najdeme př́ıslušný bod výchoźıho trojúhelńıku. T́ımto
zp̊usobem, kdy hledáme př́ıslušný bod pro každý bod ćılového tvaru, nevznikne situace,
kdy by z̊ustal některý bod prázdný. Při hledáńı souřadnic využ́ıváme toho, že poloha bodu
v trojúhelńıku se dá vyjádřit pomoćı souřadnic jeho vrchol̊u.[

x
y

]
= α

[
x1

y1

]
+ β

[
x2

y2

]
+ γ

[
x3

y3

]
(1.8)

V této rovnici jsou x1,x2 a x3 vrcholy trojúhelńıku a x je souřadnice bodu vyjádřená
pomoćı těchto vrchol̊u. Parametry α,β a γ vypočteme z rovnic:

α = 1− (β + γ) (1.9)

β =
yx3 − yx1 − x3y1 − xy3 + x1y3 + xy1

−x2y3 + x2y1 + x1y3 + x3y2 − x3y1 − x1y2

(1.10)

γ =
xy2 − xy1 − x1y2 − yx2 + x2y1 + yx1

−x2y3 + x2y1 + x1y3 + x3y2 − x3y1 − x1y2

(1.11)

x a y jsou souřadnice ćılového bodu a xi a yi jsou souřadnice vrchol̊u ćılového trojúhelńıku.
Souřadnice hledaného bodu źıskáme dosazeńım vrchol̊u výchoźıho trojúhelńıku do rovnice
1.8.
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1.2.2 Lineárńı model textury

Aplikaćı PCA na nawarpované textury můžeme podobně jako u modelu tvaru vytvořit
lineárńı model textury.

g = g + Φgbg (1.12)

Φg je matice vlastńıch vektor̊u trénovaćıch dat textury, g je středńı hodnota trénovaćıch
dat textury, bg je vektor parametr̊u modelu textury a g je vypočtená textura.

1.2.3 Kombinovaný model

K vytvořeńı kombinovaného modelu muśıme nejdř́ıve zjistit závislost mezi parametry
modelu tvaru a textury. Pro každý trénovaćı obraz provedeme zpětný výpočet př́ıslušných
parametr̊u. Výsledné parametry seřad́ıme do vektor̊u a provedeme na nich PCA.

b =

(
Wsbs
bg

)
=

(
WsΦs

T (x− x)

Φg
T (g − g)

)
(1.13)

b je vektor parametr̊u složený z parametr̊u modelu textury bg a parametr̊u modelu
tvaru bs. Ws je váhová matice slouž́ıćı k usměrněńı parametr̊u modelu tvaru tak, aby je
bylo možné dát do jednoho vektoru s parametry modelu textury (souřadnice vs. pixely).
Jednoduchý zp̊usob výpočtu této matice je Ws = rI, kde r2 je poměr absolutńı variance
intenzit v texturách ku absolutńı varianci souřadnic tvar̊u. Φs a Φg jsou vlastńı vektory
kovariančńıch matic trénovaćıch dat tvaru a textury. x jsou skutečné souřadnice pro daný
obraz, x je středńı hodnota trénovaćıch dat tvaru. g je tvarově nezávislá textura př́ıslušného
obrazu a g je středńı hodnota trénovaćıch dat textury. Po provedeńı PCA lze stanovit
kombinovaný model jako

b = Φcc (1.14)

Pc jsou vlastńı vektory kovariančńı matice parametr̊u obou model̊u a c je vektor pa-
rametr̊u kombinovaného modelu. Pomoćı parametr̊u c lze tedy kontrolovat jak tvar tak
texturu vypoč́ıtaného objektu. Jelikož je model lineárńı, lze vyjádřit jak tvar tak texturu
př́ımo pomoćı parametr̊u c

x = x+ ΦsWs
−1Φcsc (1.15)

g = g + ΦgΦcgc (1.16)

kde

Φc =

(
Φcs

Φcg

)
(1.17)
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1.3 Active Shape Model

Active Shape Model, dále jen ASM, je statistická metoda model̊u tvar̊u, které se itera-
tivně deformuj́ı za účelem nalezeńı nelepš́ı shody v pozorovaném obraze. Předpokládejme,
že na počátku je dostupný hrubý odhad polohy hledaného objektu v obraze. V takovémto
př́ıpadě můžeme naj́ıt model, který bude možné nasadit na hledaný objekt.

Pomoćı rovnice 1.3 můžeme vytvořit instanci modelu X, definováńım pozice, rotace a
mı́ry. K vylepšeńı přesnosti nasazeńı využijeme následuj́ıćı iterativńı postup:

1. Prozkoumáme okoĺı každého bodu Xi a najdeme nejlepš́ı možný bod X′i, kam by se
měl bod Xi přesunout

2. Aktualizujeme parametry (Xt, Yt, s, θ, b), tak aby co nejlépe seděli na nové body X

3. Opakujeme proces dokud nedokonverguje k řešeńı

V praxi hledáme vhodné body k přesunu na normálách hran vypočteného tvaru procházej́ıćıch
významnými body. Nejlepš́ım zp̊usobem jak zjistit, který bod je nejvhodněǰśı, je źıskat tuto
informaci z množiny trénovaćıch dat. Jednoduše lze tento problém řešit vytvořeńım statis-
tického modelu profil̊u v jednotlivých bodech.

1.3.1 Modelováńı profil̊u

V každém bodě navzorkujeme v obou směrech k hodnot pixel̊u lež́ıćıch na normále
hrany tvaru. Dostaneme tedy 2k + 1 vzork̊u z nichž vytvoř́ıme vektor g. K potlačeńı vlivu
osvětleńı v obraze uvažujeme pouze změnu intenzity v̊uči bodu k + 1. Zopakujeme tento
proces pro každý bod v každém trénovaćım obraze. Pro každý bod pak můžeme vypoč́ıst
středńı hodnotu profilu g a kovarianci Sg. Kvalita nasazeńı nového profilu gs, na model
profilu se pak vypočte jako Mahalanobisova vzdálenost

f(gs) = (gs − g)TS−1
g (gs − g) (1.18)

Během hledáńı navzorkujeme v aktuálńım bodě m hodnot pixel̊u(m > k). Pro každý
bod 2(m − k) + 1 vypočteme kvalitu nasazeńı a mı́sto kde dostaneme nejmenš́ı hodnotu
(největš́ı shodu) zvoĺıme jako nový bod. Proces se opakuje, dokud nedostaneme lepš́ı
souřadnice pro každý bod tvaru. Poté aplikujeme jednu iteraci algoritmu uvedeného v
sekci 1.1.5.

1.4 Active Appearance Model

Active Appearance model, dále jen AAM, vycháźı z ASM, ale nav́ıc pracuje s informaćı
o textuře objektu. V této sekci poṕı̌si algoritmus, který generuje obrázek co nejpodobněǰśı
ćılovému obrázku. Předpokladem je opět rozumně zvolená startovaćı pozice.
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1.4.1 Vyhledáváńı v AAM

K určeńı správnosti vyhledáváńı potřebujeme stanovit kritérium kvality nasazeńı mo-
delu na skutečný tvar. Toto kritérium lze jednoduše definovat jako vektor rozd́ıl̊u

δI = Ii − Im (1.19)

kde Ii je vektor intenzit obrazu a Im je vektor intenzit textury vytvořené ze současných
parametr̊u modelu. K nalezeńı nejlepš́ı shody chceme minimalizovat velikost ∆ = |δI|2
změnou parametr̊u modelu c. Vzhledem k velkému počtu parametr̊u se toto může zdát
jako složitá úloha, ale lze si všimnout, že každý pokus o nasazeńı instance modelu do
obrazu je v podstatě stejná optimalizačńı úloha. Natrénováńım informace o tom jak se
maj́ı pro r̊uzné δI změnit parametry modelu c můžeme dostat časově efektivńı algoritmus
vyhledáváńı.

1.4.2 Natrénováńı úprav parametr̊u modelu

Rozd́ıl mezi námi vygenerovanou texturou a texturou nacházej́ıćı se v obraze se dá
vyjádřit jako

r(p) = gs − gm (1.20)

kde p je vektor parametr̊u pT = (cT |tT ). c je vektor parametr̊u kombinovaného modelu a
t je vektor parametr̊u rotace, translace a mı́ry. Taylorovým rozvojem prvńıho řádu rovnice
1.20 dostaneme

r(p+ δp) = r(p) +
∂r

∂p
δp (1.21)

Při hledáńı nejlepš́ı pozice máme k dispozici residuum r. Chceme źıskat δp takové, aby
minimalizovalo výraz |r(p+ δp)|2. Položeńım rovnice 1.21 rovné nule dostaneme

δp = −Rr(p) kde R = (
∂r

∂p

T ∂r

∂p
)−1∂r

∂p

T

(1.22)

Při standartńı optimalizaci by bylo nutné pokaždé přepoč́ıtat ∂r
∂p

. Nicméně předpokládáme,
že trénovaćı data jsou normalizována a lze tedy tuto informaci natrénovat z jejich množiny.
Při trénováńı systematicky odchylujeme jednotlivé parametry p od jejich známých op-
timálńıch hodnot a poč́ıtáme pro každou odchylku residuum r. Matici R pak vypočteme
jako

R = −r(p)−1δp (1.23)
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1.4.3 Řešeńı optimalizačńıho problému

Z počátečńıch parametr̊u c0 vytvoř́ıme na startovńı pozici instanci modelu s texturou
gs

• Výpočet chybového vektoru δg0 = gs − gm

• Výpočet chyby E0 = |δg0|2

• Výpočet odchylky nových parametr̊u, δc = Rδg0

• Nastaveńı k = 1

• c1 = c0 − kδc

• Vytvořeńı instance modelu pomoćı parametr̊u c1, výpočet nového chybového vektoru
δg1 a chyby E1

• Když je E1 < E0 přijmeme c1 jako nové parametry modelu

• V jiném př́ıpadě zkouš́ıme k = 1.5, k = 0.5, k = 0.25 atd
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