STUDIA INFORMATICA 2010
Volume 31 Number 4A (92)

Hafed ZGHIDI, Pawet PRUSKO
Politechnika Slgska, Instytut Informatyki

DETEKCJA TWARZY, WYBRANE TECHNIKI | METODY

Streszczenie. Celem niniejszej pracy jest przedstawienie metody rozwigzania
problemu detekcji twarzy w obrazach barwnych opartej na informacji o kolorze od-
grywajacym najwazniejsza rolg zardwno w czasie segmentacji pikseli koloru skory,
a takze wyodregbnienia z twarzy prawdopodobnych obszardéw, z ktorych wylonione
zostang oczy. Otrzymany w ten sposob zbior wykrytych elementéw cech twarzy pod-
daje si¢ dalszej analizie, zgodnie z geometrig twarzy.

Stowa kluczowe: detekcja twarzy, wizja komputerowa, krawedzie, kolor, skala
szaro$ci, segmentacja

FACE DETECTION, CHOOSEN TECHNICS AND METHODS

Summary. The paper presents a method for solving face detection problem in co-
lour images. The presented method is based on color information which plays
a fundamental role during skin pixel segmentation, as well as during the detection of
regions in which the eyes probably are in. The detected face elements are next ana-
lyzed in accordance with face geometry.

Keywords: face detection, computer vision, edges, color, grey-scale, segmenta-
tion,

1. Wstep

Wizja komputerowa to obecnie preznie rozwijajaca si¢ dziedzina, ktéra odnotowuje coraz
wiekszy i1 dalej idacy postep w zakresie nasladowania ludzkiego wrodzonego systemu wzro-
kowego. Dazy si¢ dzi§ do stawiania przed nig ambitnych celow o coraz bardziej ogdlnym
charakterze, do ktérych naleza detekcja twarzy, rozpoznawanie twarzy czy kodowanie sygna-
hu wideo. Staje si¢ nieoceniona w identyfikacji biometrycznej, inteligentnych interfejsach
pomigdzy cztowiekiem i komputerem, a takze w dziedzinie wideokonferencji oraz systemach
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do przeszukiwania na podstawie zawartosci. Sigga si¢ po nig takze jako narzedzie do wstep-
nego przetworzenia obrazu celem wyodrebnienia i zlokalizowania obszaru pokrywajacego
twarz, by nastepnie przekaza¢ t¢ wiedz¢ jako parametr wejsciowy do systemu zajmujgcego
si¢ jej rozpoznawaniem. W detekcji twarzy za cel przyjmujemy zlokalizowanie obszaréw
obrazu, w ktérych umiejscowione sg ludzkie twarze, zaktadajac, ze na takim obrazie w ogodle
jakas twarz si¢ znajduje. Caty proces przetwarzania obejmuje kilka nastepujacych po sobie
etapow, takich jak segmentacja, wyodrebnienie, weryfikacja, lecz moze réwniez zosta¢ roz-
szerzony i uwiarygodniony przez zastosowanie analizy cech twarzy. ChcielibySmy réwniez,
aby strategia podejScia, ktorg obraliSmy, miata na uwadze oraz skutecznie radzita sobie
z takimi czynnikami, jak zmienne warunki o$wietlenia, pozycje twarzy, a takze odlegto$¢ od

urzadzenia rejestrujacego, Np. aparatu.

2. Ewolucja technik detekcji twarzy

Na poczatku lat 70. XX wieku, gdy w dziedzinie detekcji twarzy stawiano pierwsze kroki,
jedynymi stosowanymi technikami byta heurystyka i wykorzystanie wiedzy na temat antro-
pometryki. Byly one jednak tak bardzo rygorystyczne w swoich zatozeniach z powodu ogra-
niczen dotyczacych frontalnych pozycji twarzy i gladkiego tla, Ze nawet drobna zmiana wa-
runkdw otoczenia, w jakich zrobiono zdjecie, niemal zawsze oznaczata koniecznos$¢ jego
reorganizacji lub przeprojektowania. Rozw6j w dziedzinie detekcji 1 rozpoznawania twarzy,
a co za tym idzie rOwniez 1 zainteresowanie w krggach naukowych, utkwity wiec w martwym
punkcie az do poczatku lat 90., kiedy to pojawity si¢ pierwsze, stuzace do tego celu systemy
o praktycznym zastosowaniu. Efekty postepu ostatnich dwoch dekad widzimy dzi§ poczaw-
szy od wykorzystywania schematéw segmentacji, w ktorych niejednokrotnie uwzglednia si¢
réwniez ruch i kolor az po siggnigcie do statystyki czy sieci neuronowych, ktore z powodze-
niem znalazly swoje zastosowanie na polu detekcji twarzy w obrazach ze ztozonym, niejed-
nolitym tltem.

Wiedze¢ o budowie twarzy wykorzystywano w rézny sposob, co dato poczatek dywersyfi-
kacji na dwie obszerne kategorie technik ich detekcji. Pierwsza z nich sktada sie z technik
dziatajacych na podstawie cech charakterystycznych twarzy, stad tez ich nazwa (ang. feature-
based). Obejmuja one na pierwszym miejscu etap analizy opartej na jawnej wiedzy o twarzy
oraz postepuja wedle tradycyjnej metodologii wyszukiwania na obrazie wlasciwosci niskiego
poziomu, wyodrgbniajgc charakterystyczne jej cechy, jak oczy, usta czy nos. Sa one nastep-
nie wzajemnie ze sobg zestawiane w przer6znych konfiguracjach, do konstrukcji ktérych
uzywa si¢ pomiaru odlegto$ci migdzy nimi, katow nachylenia czy tez zajmowanych przez nie

powierzchni. W przeciwienstwie do pierwszej kategorii, druga zaktada udzial wiedzy o ele-
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mentach twarzy w sposob niejawny przez schematy treningowe oraz klasyfikacje za posred-
nictwem algorytmow je wykorzystujacych. Nie jesteSmy tu zainteresowani cechami twarzy,
lecz pracujemy wyltgcznie na dwuwymiarowej reprezentacji obrazu w postaci tablic wartosci
nasycenia barw (image-based).

3. Rodzaje technik detekcji twarzy

W klasycznym zadaniu detekcji twarzy, pierwszy krok najczgséciej polega na analizie ni-
skiego poziomu, co oznacza wykorzystanie wlasnosci obrazu, na przyktad juz na poziomie
warto$ci nasycenia barw. Wizualne artefakty podlegaja nast¢pnie analizie, w czasie ktorej
traktuje si¢ je jako cechy twarzy, zgodnie z jej geometrig eliminujgc niejednoznacznosci, ja-
kie niesie przetwarzanie niskiego poziomu.

3.1. Krawedzie

Krawedzie, uwazane za jedng z najprostszych i najbardziej powszechnych cech analizo-
wanych w dziedzinie wizji komputerowej, w odniesieniu do detekcji twarzy wykorzystywane
sa najczesciej jako narzedzie do wykrywania okularow. Dysponujemy dzi§ szeroka gama
operatoréw, dzigki ktérym mozliwe jest przystagpienie do znalezienia reprezentacji krawe-
dziowej, z ktorych na pewno warto wymieni¢ operator Sobla oraz Marr-Hildreth. Istnieje
jednak wiele metod, ktore opieraja swoje dzialanie na pierwszej i drugiej pochodnej rozktadu
Gaussa. Kiedy wykrywanie krawedzi jest zastosowane do detekcji twarzy, musza one by¢
indeksowane oraz dopasowane do modelu twarzy w celu weryfikacji wynikowego efektu
detekcji. Przykladem takiej strategii jest podej$cie zastosowane przez Govindaraju [1], ktory
oznaczal krawedzie jako lezace poza granicg wtosOw oraz po lewej lub prawej stronie wido-
ku frontalnego twarzy. Nastgpnie sprawdzat ich dopasowanie do modelu twarzy, uzywajac
zasady ztotego podziatu:

height _ 1+5 (1)
width 2

Oznaczone elementy krawedzi sg taczone, tworzac mozliwe konfiguracje umiejscowien

charakterystycznych cech twarzy na podstawie funkcji kosztu. Algorytm ten poddano testom

na 60 obrazach, zawierajacych 90 twarzy i uzyskano 76% skutecznosci poprawnego wykry-
cia ze $rednig dwoch fatszywych trafien na obraz.
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3.2. Skala szaroS$ci

Pewne obserwacje obszardw pokrytych przez cechy ludzkich twarzy, jak brwi, Zrenice
czy usta, pozwolity na odrdznienie czg¢sci twarzy za sprawg ciemniejszej ich barwy niz obsza-
roOw je otaczajacych. W ostatnich latach powstaly algorytmy, ktore potrafig takg informacje
wykorzysta¢ w celu znalezienia lokalnego minimum oraz lokalnego maksimum w obrebie
segmentowanego obrazu. Aby poprawi¢ jakos¢ wystepujacych na nim ciemniejszych obsza-
réw 1 umozliwi¢ pozniej zastosowanie procesu detekcji twarzy, obraz poddaje si¢ najpierw
operacjom morfologicznym w skali szaro$ci oraz stosuje si¢ inne metody, jak rozciggnigcie
kontrastu (ang. contrast-stretching). Ciemniejsze obszary sg nastepnic wyodr¢bniane przez
progowanie. Przyktadem niech bedzie tu algorytm zaprezentowany przez Hoogenbooma oraz
Lewa i in.[2], ktorzy definiujg maksimum lokalne jako jasny piksel w otoczeniu 8 ciemniej-
szych, co moze zostaé zinterpretowane jako czubek nosa. Znalezione w ten sposob punkty sg

porownywane z szablonami cech twarzy dla dokonania korelacji pomiarow.

3.3. Kolor

W poréwnaniu do skali szarosci kolor dzigki swojej wielowymiarowos$ci rzuca zupetnie
inne $wiatlo na wyglad rozpoznawanego obiektu na obrazie. Moze si¢ teraz okazaé, ze dwa
ksztalty obiektu o tej samej warto$ci nasycenia w skali szaros$ci zajmuja catkowicie inng
cz¢$¢ przestrzeni kolorow. Do zastosowan typowych dla detekcji twarzy uzywa si¢ réznych
modeli kolorow. Moze to by¢ najbardziej powszechny RGB czy HSI, YIQ, HSV, YES,
YUV, a takze YCbCr. Co ciekawe, odkryto bardzo osobliwg wtasciwos¢ koloru ludzkiej sko-
ry, ktéora umiejscawia go w spdjnym i ograniczonym klastrze przestrzeni kolorow. Dzigki
prowadzonym badaniom, obserwacjom oraz testom wydaje si¢ by¢ to prawda bez wzgledu na
przynaleznos¢ do jakiejkolwiek grupy etnicznej. Wnioskujemy z tego zatem, ze kolor naszej
skory nie r6zni si¢ az tak bardzo w jego sktadowej koloru. W literaturze na temat ludzkiego
systemu wzrokowego podejmowany jest temat zjawiska, wedle ktorego ludzkie oczy reaguja
w wigkszym stopniu na zmiany w nasyceniu $wiatta niz koloru. Rozwazmy w tym miejscu
przyktad Y.Dai wraz z Y.Nakano [3] oraz G.Wei wraz z L.LK. Sethi [4], ktérzy w swojej pracy
nad detekcja twarzy wykorzystali przestrzen koloréw YIQ. Zauwazyli oni, ze po konwersji
z RGB do YIQ sktadnik I nadawat si¢ do duzo lepszego przedstawienia wygladu koloru skoé-
ry u osob reprezentujacych spoteczno$¢ Azji. Warto zwrdci¢ uwagg, ze jest to komponent,
ktory odpowiada za kolory z zakresu pomiedzy pomaranczowym a morskim. W efekcie za-
stosowania konwersji migdzy wspomnianymi przestrzeniami koloréw inne barwy obecne
W tle obrazu sg skutecznie blokowane.

Poniewaz poleganie jedynie na metodach niskiego poziomu moze zdominowac¢ wyniki

przez niejednoznaczno$¢ ich interpretacji, w literaturze znajdujemy dwa gtowne podejscia do
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rozwigzania problemu weryfikacji wyodrebnionych elementéw ludzkiej twarzy. Pierwsze
Z nich okre$la si¢ mianem ,,wyszukiwania cech” i odnosi si¢ do schematu, wedle ktérego
pierwszorzedne znaczenie ma odnalezienie cechy charakterystycznej, odznaczajacej si¢
W sposob szczegdlny w pordwnaniu do innych. Takiej charakterystyce 1 opisowi odpowiada
na przyktad para oczu lub owal twarzy. To wlasnie na jej podstawie opiera si¢ poszukiwanie
nastepnych, do czego sluza pomiary antropometryczne, majac na uwadze struktur¢ geome-
tryczng twarzy. Dobre rozwigzanie w tej kategorii zaproponowatl De Silva 1 in.[7], ktory roz-
poczyna swdj algorytm od hipotetycznego wyznaczenia gornej granicy twarzy. Posuwajac si¢
w dol, spodziewa si¢ napotkaé ptaszczyzne oczu, co sygnalizowaé bedzie zaggszczona obec-
no$¢ krawedzi, a jednoczesnie jej odlegto$¢ od zatozonej wezesniej gornej linii twarzy stanie
si¢ odlegtoscig odniesienia. To ona daje poczatek utworzeniu elastycznego szablonu natozo-
nego na obraz wej$ciowy, a pokrywajacego oczy oraz usta. Poczatkowo jego ksztalt otrzymu-
je sie przez korelacje pomigdzy odlegloscig odniesienia a odlegtoscig antropometryczng. Jego
koncowa postac to efekt dostrojenia przez funkcje kosztu bazujaca na krawedziach. Algorytm
ten osiaga skuteczno$¢ 82% dla twarzy w widoku frontalnym oraz +30° na gladkim tle.
Sprawdzono, ze radzi sobie dobrze dla przedstawicieli roznych ras, gdyz nie uzywa wiasci-
wosci koloru, lecz moze zawies¢ w przypadku os6b noszacych okulary lub majacych czoto

zastonigte przez wlosy.

3.4. Modele aktywne ksztaltu

Aktywne modele ksztaltu dostosowujg swoj, poczatkowo naniesiony ksztalt powoli, od-
wzorowujac prawdziwy obiekt na obrazie przez oddzialywanie z jego lokalnymi wiasciwo-
Sciami, jak krawedzie czy jasno$¢ pikseli.

Wyrdzniamy trzy rodzaje aktywnych modeli: weze, szablony deformowalne oraz inteli-
gentne weze. W kontekscie detekeji twarzy, pierwszy z nich, czyli weze badz aktywne kontu-
ry, przydaje si¢ do wykrywania zarysu i brzegow glowy. Bardzo istotng rolg po zdecydowa-
niu si¢ na te metode jest wlasciwe zainicjalizowanie weza w Scistym sasiedztwie owalu glo-
wy. W kolejnych etapach bedzie on nasladowat ksztatt obiektu, coraz bardziej go odzwier-
ciedlajac. Idea przyswiecajaca tej metodzie jest zwigzana z rOwnaniem przedstawiajacym

energi¢ weza, a $cislej mowiac z jej minimalizacja.

ESnake = EInternal + EExternal (2)
Energia wewnetrzna, ktorej rolg pelni¢ moze na przyklad energia sprezystosci, definiuje za-
chowanie, takie jak kurczenie si¢ czy rozszerzanie. Z kolei energia zewnetrzna, ktora zalezy
od typu wilasciwos$ci obrazu, pozwala na zalozenie pewnego ksztaltu obiektu w stanie row-
nowagi przez dopuszczenie odstepstw od jego naturalnej ewolucji, co tak naprawde sprowa-

dza si¢ do przeciwdzialania energii wewnetrznej. Moze ona na przyktad reagowac na gra-
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dient, przyciagajac kontur do krawedzi. Mimo iz uwaza si¢ ja za metode bardzo skuteczna,
aktywne kontury maja tez swoje wady. Pierwsza z nich jest blokowanie na niepozadanych
obiecktach obrazu, drugg jest znana nieumiej¢tnos¢ poradzenia sobie z obiektami o niewypu-
ktej strukturze, gdyz z definicji dgzg do utrzymania minimalnej krzywizny.

Warto cho¢ w kilku stowach wspomnie¢ o metodzie PDM (ang. point distribution mo-
dels). Opracowat ja i po raz pierwszy zastosowatl Lanitis i1 in. [10] jako model elastyczny.
Przeprowadzajac badania na zbiorze 160 obrazow, otrzymal go przez r¢czne rozmieszczenie
152 punktow kontrolnych. Aby dopasowaé PDM do twarzy, model twarzy $redniej musi naj-
pierw zosta¢ ulokowany w poblizu twarzy. Nastepnie, stosujac lokalne wyszukiwanie w skali
szarosci, kazdy z punktow przysuwany jest do odpowiadajacego mu punktowi granicznemu.
Dzigki przetworzeniu zbioru treningowego model ten nabywa umiej¢tnosci konsekwentnego,
elastycznego dopasowywania. Do glownych zalet PDM nalezy jej sparametryzowany opis,
dobre wyniki w przypadku cze$ciowo zakrytych obiektéw dzieki znajdowaniu globalnego
optymalnego rozwigzania, a wigczajac wspotprace z algorytmami genetycznymi nadaje si¢
takze do rozstrzygania problemu wielu kandydatow twarzy.

Jedna z nowszych metod, opracowana przez Moghaddam i Pentland [11], bazuje na tech-
nice PCA, ktéra udoskonalili w porownaniu do jej pierwszych wersji. Mogta ona teraz wzigé
pod uwage przestrzen twarzy oraz jej ortogonalne uzupetnienie, a nie jak poprzednio jedynie
pierwsze z nich. Gdyby nie ta zmiana, przestrzen twarzy musiataby zaktadac¢ jednolitg ge-
sto§¢. W przypadku detekcji lewego oka na zbiorze 7000 obrazéw przedstawiono wynik
W 95% pozytywny. Metode te zaopatrzong w analize koloru oraz ruchu zaimplementowano
réwniez w systemach do $ledzenia ludzkich twarzy.

By uzupelni¢ metody, ktore w historii badan nad detekcja twarzy mialy istotne znaczenie,
nalezy zaznaczy¢ wplyw algorytmow bazujacych w swym dzialaniu na sieciach neurono-
wych. Nowatorska architektura do uczenia w systemach detekcji twarzy opracowana zostata
przez Rotha i in.[12]. W skrocie nazywana jest SNoW (ang. Sparse network of windows)
i stanowi jg sie¢ neuronowa wyposazona w dwie liniowe jednostki progowe (LTU). Jednostki
te, ktore w zamierzeniu majg reprezentowa¢ wspomniane klasy twarzy 1 nietwarzy, operuja
na przestrzeni wejsciowej elementow logicznych. System charakteryzujacy si¢ najlepszymi
osiggami moze wykrywac cechy w nastgpujacy sposob {pozycja X, §rednie nasycenia X , wa-
riancja nasycenia} dla podokien 1x1, 2x2, 4x4, 10x10. Proces trenowania sprowadzony zo-
stal do prostego uczenia, w ktérym odpowiednio przyporzadkowane wagi sag promowane
badz degradowane, w zaleznos$ci od tego czy wynik wykrycia jest poprawny czy nie.

3.5. Metody statystyczne

Do detekcji twarzy wyprobowano rowniez SVM (ang. support vector machine). Swoje

rozwigzania zaprezentowali tu migdzy innymi Osuna [13] oraz Kumar i Poggio[ 14], ktorzy
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postuzyli si¢ tym rozwigzaniem przy analizie, a takze §ledzeniu twarzy w czasie rzeczywi-
stym.

4. Kolor jako istotny czynnik w detekcji twarzy

Przedstawiona w niniejszym artykule metoda detekcji twarzy zainspirowana zostala wy-
nikami badan nad wilasciwosciami koloru ludzkiej skoéry oraz pracag ludzi nauki, takich jak
Rein-Lien Hsu, Mohamed Abdel-Mottaleb i Anil K. Jain [1]. Proponowane rozwigzanie mo-
ze by¢ stosowane do detekcji twarzy w wielu okoliczno$ciach i warunkach charakteryzuja-
cych si¢ zréznicowanym o$wietleniem, a takze duzym dopuszczalnym zakresem pozycji twa-
rzy. Kluczowym zagadnieniem stanowigcym niemate wyzwanie jest wyodrgbnienie obsza-
réw skory modelujac jej kolor za pomoca elipsy parametrycznej w ptaszczyznie 2D prze-
strzeni kolorow YCbCr. Z uwagi na pomyst wykorzystania wtasciwosci koloru, efektywnos¢
tej metody jest z gory $cisle uzalezniona od warunkow oswietlenia, ktore w przypadku ich
zmienno$ci moga stanowi¢ trudng do pokonania czy tez ominigcia przeszkode. Poniewaz
nigdy nie mozna liczy¢ na obecno$¢ jednolitego o$wietlenia, prawie zawsze dostrzec mozna
efekt sladow poswiaty zottawej lub tez innego koloru uzytego zrodla §wiatta. Sg one w stanie
zmodyfikowaé oryginalng barwg pikseli koloru skory do tego stopnia, ze przestaja ja przy-
pominad, a zatem jesli wieksza cze$¢ twarzy stanowia piksele zmienione z powodu wrogich
efektow iluminacji, moze to prowadzi¢ do powaznych problemoéw najpierw ze znalezieniem
obszaréw-kandydatow do miana regiondw twarzy, jak 1 pdzniej ze znalezieniem samej twa-
rzy. Staje si¢ to rozwazaniem szczeg6lnie waznym, gdy w gre wchodzi warto$¢ przedstawia-
na przez kolor, jak ma to miejsce w niniejszej pracy. Fakt ten czyni kompensacj¢ oswietlenia
jednym z najbardziej intrygujacych problemow fazy wstepnej algorytmu tuz przed detekcja
obszardéw twarzy. Zainteresowanie nakreslonym tematem zaowocowato rozwojem sposobow
radzenia sobie z przedstawionym niechcianym i wrogim w swych konsekwencjach zjawi-
skiem. Idac w $lad za opinig zaczerpnigta z pracy autorstwa Terillona i in. dotyczacej seg-
mentacji obrazu na podstawie koloru, najkorzystniej jest przeprowadzi¢ ja w znormalizowa-
nej przestrzeniu koloréw. Ma to rowniez zapewnic¢ lepsze wyniki niz w przypadku dokonania
tego na innych, nieznormalizowanych przestrzeniach. W niniejszej pracy wykorzystano
znormalizowang przestrzen koloréw RGB. Z kolei, jako narzedzie do rozwigzania problemu
zagadnienia kompensacji oswietlenia wykorzystano wariacje¢ znanego algorytmu Grey
World, ktérg zaproponowat Phil Chen. Zwyczajowo algorytm GW przedstawia si¢ w formie:

5, = . ®3)

avg
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gdzie S¢ rozumiany jest jako wspotczynnik skali dla poszczegdlnego kanatu koloru oznaczo-
nego indeksem c.

Warto$ci poprawione przez algorytm GW otrzymuje si¢ mnozgc znormalizowane warto-
Sci pikseli przez wspdtczynnik skali dla odpowiedniego kanatu. Zaktada sie, ze Cyy Stanowi
zwykle 50% idealnej szarosci, co jednak w obecnosci duzego obszaru tta pokrytego ciemnym
kolorem prowadzi do przesycenia jasnosci obiektow na pierwszym planie. Zauwazyl to
i wzigt pod uwage Phil Chen, ktory zmodyfikowal wzor na optymalng wielkos¢ Cgq, CZ€QO

efekt prezentuje si¢ nastgpujaco:

Zm:[max(NR, Ng,Ng)+min(Ng + Ng + N;)]
1

(4)

C. . =
std 2n

m
n=m->""(N, =N =Ng =0) (5)
gdzie m to liczba pikseli na obrazie, n- liczba pikseli koloru innego niz czarny, Cayq to $rednia
pikseli koloru innego niz czarny obecnych w poszczego6lnych kanatach.

4.1. Modelowanie koloru skory

Chcac wyodrebni¢ interesujace nas obszary z obrazu, potrzebna jest przestrzen kolorow,
ktéra da nam mozliwo$¢ zauwazenia, jak r6znig si¢ one w swojej reprezentacji od innych na
nim obecnych. Sladami autoréw, ktorych praca postuzyta tu za inspiracje, decydujemy sie na
wybor przestrzeni YCbCr, ktora w swej reprezentacji rozdziela kanaty na luminancje
i sktadowe kolorow. Definiuje dzigki temu rowniez model podobny do tego, w jaki sposob
cztowiek postrzega kompozycje koloru oraz jasno$ci. Niematg role odgrywa przy tym wybo-
rze fakt, Ze mozna za jego pomoca zaobserwowac spojny klaster koloru ludzkiej skory. Za
pomocg probek kolorow pochodzacych z 9 tematow, a przeanalizowanych w Instytucie Hein-
richa-Hertz (HHI) zaobserwowano, ze wartosci odpowiadajace odcieniom ludzkiej skory
moga by¢ z powodzeniem opisane przy uzyciu modelu eliptycznego, ktory stuzy jako granica
obszaru obejmujacego ich najwigksze zageszczenie.

Model eliptyczny dla odcieni koloru ludzkiej skory zdefiniowany jest nastepujaco:

(x—ec,)? +(y—ecy)2

a? b?

x| [ cos@ sing | C,—c, )
y| |-sin@ cosd|C, —c,

Rozwazany sposob modelowania nalezy rozumie¢ jako proces klasyfikacji, ktory powi-

~1 (6)

nien pozwoli¢ na wyodrebnienie obszaru pokrytego kolorem ludzkiej skory. Jednak koloru
takiego moga rowniez by¢ inne obiekty, znajdujace si¢ na analizowanym obszarze. Obraz
z tak wyodrgbnionymi tatami poddaje si¢ nastgpnie binaryzacji, po ktorej obszary ludzkiej
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skory oznacza si¢ na biato, a tlo blokuje si¢ wypehiajac je kolorem czarnym. W odniesieniu
do prezentowanego modelu eliptycznego rozumie¢ mozemy to jako promowanie pikseli
znajdujacych si¢ wewnatrz elipsy oraz degradowanie wszystkich poza nig, jako posiadaja-
cych kolor inny niz spodziewany odcien skoéry. Aby dodatkowo usprawni¢ proces przeksztat-
cania kolorow, transformacj¢ z jednej jego przestrzeni w drugg reprezentacje w postaci
znormalizowanej mozemy go dodatkowo zmodyfikowac, stosujgc przeksztatcenie nieliniowe.
W zamierzeniu ma ono poprawi¢ procent liczby pikseli wiasciwie sklasyfikowanych jako
reprezentujacych kolor ludzkiej skory. Jego postac oraz stala zawarta we wzorze wyznaczone
zostaty eksperymentalnie i przetestowane na zdjeciach przedstawiajacych twarze.

Nc = ¢
C+a

gdzie stalej C wyznaczona zostata warto§¢ 410.

(8)

Tabela 1

Modelowanie koloru skory

al) b1) cl)

W tabeli 1 kolejne obrazy oznaczaja: a, al) obrazy oryginalne; b, bl) obrazy po kompen-
sacji oswietlenia bez stosowania przeksztalcenia nieliniowego; c, cl) efekty modelowania
koloru skory.

Na zamieszczonych obrazach wida¢ wyrazng réznice w interpretacji koloru skory, we-
dhug ktorej wiele pikseli zostato niewtasciwie sklasyfikowanych. Gdyby wspomniane prze-
ksztalcenie nie zostalo uzyte, czg$¢ z nich, mimo iz przedstawia twarze, zostataby

w konsekwencji tego efektu pominigta w dalszej analizie.

4.2. Segmentacja obszaréw twarzy

Znalezione w poprzedniej fazie algorytmu taty traktowane sg dalej jako hipotetyczne ob-

szary zawierajace twarz. Aby moc w sposob unikalny odrézni¢ je od siebie, przeprowadza si¢
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segmentacje obrazu z wykorzystaniem indeksowania elementow potaczonych z liczba pola-
czen rowng 8 (ang. connected component labelling with 8-connectivity). Tylko te wyodregb-
nione obszary stang si¢ przedmiotem nastepnych etapow, kiedy poddane zostang analizie
w celu stwierdzenia obecnosci cech charakterystycznych twarzy. Dwuwymiarowa tablica
pikseli skanowana jest dwukrotnie w kierunku od strony lewej do prawej i z gory do dotu.
W pierwszym przebiegu w celu zidentyfikowania polaczonych z sobg pikseli analizowane
jest sgsiedztwo kazdego z nich z osobna, jeden po drugim w celu odszukania nowych seg-
mentéw badz przypisania ich do istniejagcych oraz oznaczenia czgsci punktoéw biorgcych
udzial w analizie jako rownowazne, w przypadku gdy dany piksel sasiaduje z wiecej niz jed-
nym obszarem istniejacym. To wlasnie ta zalezno$¢ bedzie przedmiotem drugiego przebiegu,
w ktorym etykiety zostang pogrupowane w klasy, z ktorych kazda otrzyma jedng unikalng, co

zapewni wszystkim rownowaznym indeksom t¢ samg wartosc.

4.3. Konstruowanie map cech twarzy

Konstruowana mapa cech twarzy przyjmuje par¢ oczu za swoj kluczowy atrybut, co
Z uwagi na jednoznaczne przez nich zlokalizowanie twarzy jest powodem czestego ich wybo-
ru do tego celu. Rozumowanie Hsu, Mottaleb oraz Jain powinno pozwoli¢ na bezposrednie
odnalezienie umiejscowienia oczu, opierajac si¢ na ich charakterystycznej i osobliwej kom-
binacji sktadnikow koloru oraz luminancji. W tym celu konstruowane sa dwie niezalezne
mapy oczu, jedna bazujgca na informacji zawartej w sktadowej koloru i1 druga, opierajaca

swe zat0zenia na znaczeniu nat¢zenia o$§wietlenia.

4.4. Konstruowanie mapy oczu na podstawie sktadowej koloru

Dzigki obserwacji wykazujacej wokot oczu wigksze wartosci sktadnika Cy, oraz mniejsze
wartosci C; zrodzit si¢ pomyst na stworzenie pierwszej ze wspomnianych map, ktora opisa¢

mozna przy uzyciu nastgpujacego wzoru:

MapaOczuChroma = %[(Cb2 )+ (6? )+ (c,/c, )] 9)

gdzie: Cp?, C/2 i Cu/C, przedstawiaja warto$ci znormalizowane do zakresu (0, 255), a C jest

rozumiane jako uzupetnienie C, (tj. Cr= 255 — C,). C: do stworzenia mapy oczu ze sktado-
wej luminancji potrzebne bedzie zrozumienie dziatania morfologicznych operatorow: dylata-
cji i erozji.
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4.5. Konstruowanie mapy na podstawie luminancji

Wykorzystanie wspomnianych operatoréw pozwolito na realizacje pomystu stworzenia
mapy, uzywajac bezposrednio sktadowych luminancji danego obrazu, a jego zwarty zapis

matematyczny przedstawia si¢ nastepujaco:

1(x,y)®9g,(%Y)
(X, y)0g,(x,y)+1

gdzie: © ® — oznaczajg odpowiednio operacje dylatacji i erozji na obrazie w skali szaros$ci

MapaOczuLuma =

(10)

jako funkcje f:F cR?® >R z uzyciem elementu strukturalnego w postaci funkcji
g:G c R* > R, ktorych definicje znalezé mozna w [15].

Nadeszta pora, aby polaczy¢ obie mapy w jedng, mnozac wartosci jednej przez wartosci
drugiej (AND), co w efekcie pozwoli zauwazy¢ wyrazng wskazowke co do lokalizacji oczu.
Zanim jednak do tego dojdzie, mapa powstata z komponentu koloru zostaje poddana proce-
sowi wyréwnania histogramu (ang. histogram equalization). Obraz, bedacy ostatecznym re-
zultatem tego etapu, jest nastgpnie normalizowany, progowany oraz ponownie poddany ope-
racjom morfologicznym, aby w jak najwickszym stopniu podkresli¢ obecno$¢ pozadanych

efektow oraz zablokowac niechciane.

Tabela 2
Mapy oczu

al) b1) cl) dl)

W tabeli 2 kolejne obrazy oznaczaja: a,al) obraz oryginalny, b,b1) mapa oczu z kompo-
nentu koloréw, c,c1) mapa oczu z komponentu luminancji, d,d1) efekt koncowy po potacze-

niu i operacjach uzupetniajacych.
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4.6. Odrzucenie nieprawdziwych cech

Biate obiekty, ktore pozostaty na obrazie po poprzednim etapie, to tak naprawde to, czego
oczekiwaliSmy, z wyjatkiem jednego zauwazalnego efektu. Metoda ta jest tak pomocna
i uzyteczna w przypadku oczu, poniewaz wykorzystuje rozktad koloréw zaobserwowanych
wokot nich. Sgk w tym, iz nie tylko oczy charakteryzuja si¢ takag dystrybucja koloréw w swo-
im sasiedztwie, dlatego uzywajac jej zawsze nalezy wziaé¢ pod uwage ewentualno$¢ znalezie-
nia jeszcze innych obiektow. Z tymi niechcianymi, mogacymi reprezentowaé kazdy element
rzeczywistego wygladu, nie tylko w obrgbie twarzy, ale rowniez innych czg$ci ciala oraz
ubrania, jak na przyktad guziki na marynarce, trzeba sobie zatem jako$ poradzi¢. Najlepiej
gdy obiekty te leza w naroznikach analizowanego obrazu, wtedy mozna je od razu wyklu-
czy¢, bo to eliminuje je ze zbioru potencjalnych kandydatow do sklasyfikowania jako oczy.
W trudniejszych przypadkach weryfikacja ich autentycznos$ci jako oczu wymagaé bedzie
bardziej dogtebnej analizy. Czasem zdarza sig, ze proporcje, ktore normalnie prowadza algo-
rytm do wskazania prawdziwych oczu, sprowadzaja go do bliskiego sasiedztwa nosa. Nie jest
to sytuacja, z ktorg poradzenie sobie mozna zaliczy¢ do rzeczy tatwych, niemniej jednak za-
gadnienie to jest jednym z podejmowanych dalej rozwazan, w ktérych tematem jest odrzuce-
nie blednie znalezionych obiektéw cech twarzy, a zaakceptowanie wlasciwych jako znalezio-
nych poprawnie i odpowiadajacych prawdziwym oczom.

Zaktadajac, iz miejsce potozenia twarzy zostato znalezione i otoczone prostokatem ogra-
niczajacym, istnieje duza szansa na poprawne wskazanie rejonu, w ktorym mozna spodzie-
wac si¢ umiejscowienia oczu. W niniejszym artykule zastosowano podejscie, zgodnie z kto-
rym stopniowo odrzuca si¢ obiekty typowane jako niebedace poszukiwanymi oczami. Proces
rozpoczyna si¢ od obrazu zawierajgcego obszary prawdopodobnych twarzy otoczonych pro-
stokatami wraz ze znalezionymi w poprzedniej fazie calego algorytmu, biatymi tatami ozna-
czajacymi hipotetyczne obiekty oczu. Bioragc pod uwage skuteczno$¢ metody, za pomoca
ktorej modelowany jest kolor skory oraz doktadno$¢ wyznaczenia rejondéw twarzy, zaktada
sie, ze wyznaczajac punkt przecigcia przekatnych takiego rejonu, bedzie on lezal w samym
sercu obszaru obejmujacego charakterystyczne cechy ludzkiej twarzy. Biorac pod uwagg jej
rzeczywiste proporcje, mozliwe jest zawezenie obszaru poszukiwan. Aby zachowaé te wia-
sciwa, ludzka twarz, zwykle dzieli si¢ na sze$¢ rownych kwadratow przylegajacych do siebie
I tworzacych prostokat o wymiarach 2x3 takich witasnie kwadratow. Gorny bok gtownego
prostokata jest styczny do wierzchotka glowy, podczas gdy dolny bok przylega do podbrod-
ka. Oczekuje si¢, ze oczy znajdowac si¢ beda w srodkowej czg$¢ kwadratow rozmieszczo-
nych horyzontalnie. Jest to oczywiscie, jedynie model twarzy w jej frontalnej pozycji, a za-
tem nalezy wzig¢ pod uwage zmiany w potozeniu oczu w przypadku jej odchylenia badz ob-
rotu. Zalozonym celem algorytmu jest umiejetno$¢ poprawnej detekcji twarzy w pozycji

frontalnej oraz potprofilu, a takze przechylonej lub odchylonej w bok o kat do 35°.
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Rys. 1. Model proporcji twarzy

Fig. 1. Face proportions model
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Proporcje zauwazone na modelu twarzy postuzyly tu do wytlumaczenia i wizualizacji,
dlaczego postanowiono wykorzysta¢ punkt przeciecia si¢ przekatnych jako punkt odniesienia.
Przypuszcza si¢, ze wyznaczajac wspotrzedne tego punktu, jego bliskie sgsiedztwo obejmuje
tez rzeczywiste oczy. W tym miejscu nalezy uswiadomic sobie i zalozy¢ prawdopodobna
obecnos$¢ takze innych obiektow wykrytych na etapie konstrukcji mapy oczu. Mozna do nich
zaliczy¢ znalezione obiekty, takie jak znaki szczegdlne, znamiona na twarzy, dziurki w nosie
lub tez elementy zupelnie niezwigzane z twarza i niebedace jej wrodzona, integralng czgscia.
Te¢ jakze delikatng 1 istotng kwesti¢ rozwigzuje si¢ poczawszy od wyznaczenia odlegtosci
kazdego ze znalezionych obiektow do okreslonego punktu odniesienia. Bez wzgledu na to,
jak wiele zostato ich wykrytych, do dalszej analizy kwalifikuje si¢ co najwyzej cztery poto-
zone najblizej punktu odniesienia. Oczywiscie, przypadek skrajny wystepowania zaledwie
jednego obiektu przedstawiajacego oko jest od razu odrzucany, co natychmiast staje si¢ rOW-
niez warunkiem koniecznym dla regionu twarzy, aby mogla w dalszej czg¢sci algorytmu zo-
sta¢ uznana za twarz. Dalsza analiza zalezy od tego, czy znaleziono 2, 3, 4 lub wigcej obiek-
tow/kandydatéw do zostania sklasyfikowanymi jako oczy. W przypadku gdy twarz obejmuje
4 lub wigcej obiektow ubiegajacych si¢ o to miano, zaktada si¢ gorng granice w liczbie 4, co
jest najbardziej skomplikowanym przypadkiem w poréwnaniu do liczby 2 czy 3 obiekty, po-
niewaz te ostatnie dwa wymagaja przeanalizowania mniejszej ilo§ci mozliwos$ci 1 ograniczaja
tym samym liczbe¢ kombinacji. Decyzje dobrania gornej granicy w liczbie 4 obiektow ttuma-
czy si¢ obserwacja, zgodnie z ktorg w wigkszo$ci przypadkow jest to wystarczajaca ilos¢ w
sasiedztwie punktu odniesienia, aby odnalez¢ wsrdd nich rzeczywiste oczy. Gléwng motywa-
cjg przy dokonywaniu tego wyboru byta ewentualnos¢ wzigcia pod uwage przypadkowo za-
kwalifikowanych dziurek od nosa, ktore zabralyby dwa miejsca z czterech. W nastepnym
kroku wyznacza si¢ katy nachylenia linii przechodzacych przez kazda mozliwg par¢ oczu. W
ten sposdb wytonione zostajg wstepnie dwie pary oczu o najmniejszym sposrod wszystkich
nachyleniu, z ktorych na koncu jedna zostanie wybrana jako przedstawiajaca par¢ prawdzi-
wych oczu, a druga odrzucona. Warunki sformutowane dla oceny tych dwéch par pod wzgle-
dem ich autentycznos$ci i wytypowania jednej jako pary prawdziwych oczu zostaly wyzna-
czone na podstawie proporcji zaprezentowanego modelu twarzy, po przeanalizowaniu kilku

zbiorow zawierajacych ich zdjecia. Wérod nich najwazniejsze to tangens kata ich nachylenia
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wzgledem siebie nie wigkszy niz 0,7, co zapewni¢ ma mozliwos¢ przechylenia glowy o mak-
symalnie 35°. Oprécz tego odlegltos¢ dzielgca oczy zostata dostosowana do $redniego rozmia-
ru obszaru twarzy znalezionego po analizie calej bazy zdje¢. Wyniki w postaci wspotrzed-
nych oczu zostaly nastgpnie zestawione z wyznaczonymi niezaleznie warto$ciami koordyna-
tow, ktore dotaczone sg do zbioru zdje¢ twarzy. Zgodnie z dostarczonymi danymi, na tym
etapie wynik prawidlowej detekcji plasowat si¢ w granicach 80% w przypadku bazy zdjec
zatytutowanej ,,Notre Dame”. Jednakze po analizie otrzymanych wynikéw wraz z odpowia-
dajacymi im mapami oczu stato si¢ jasne, iz cze$¢ twarzy nie zostata wykryta, gdyz etap de-
tekcji oczu zawiodt z powodu obiektow lezacych poza owalem twarzy, do ktorych proces na
tym etapie byt zbiezny. Obiekty te byly wzigte pod uwage, poniewaz ich odlegtosci od punk-
tu odniesienia byly na tyle niewielkie, aby kwalifikowaty si¢ jako 4 najblizsze. Lekarstwem
na problem tej natury, zapobiegajagcym tym niecoczekiwanym i wielce niepozgdanym efek-
tom, jest algorytm do detekcji elips, ktory ograniczy obszar, wewnatrz ktorego obiekty oczu
majg prawo wystepowac, a poza ktorym sa odrzucane. Jest to tym razem duzo bardziej re-

strykcyjne zatozenie niz prostokatny obszar ograniczajacy caty rejon twarzy.

4.7. Wykrywanie elips

Za jeden z najbardziej znanych i efektywnych sposobow detekcji elips w obrazach cyfro-
wych uwaza si¢ Uogolniong Transformat¢ Hougha. Jednakze z uwagi na jej duze wymagania
pamigciowe, jak i obliczeniowe, w artykule tym opisano inng metode wedtug pomystu Yon-
ghong Xie i Quiang Ji [16]. Opracowali oni nowa metode¢ detekcji elips, zgodnie z ktorg wy-
korzystuje si¢ dluzsza oS elipsy, aby mozliwie jak najszybciej zasugerowac jej parametry. Nie
wymaga przeprowadzania skomplikowanych operacji matematycznych i potrzebuje zaledwie
jednowymiarowego akumulatora, w ktérym za pomocg mechanizmu ,,glosowania” gromadzi
si¢ informacje o dtugos$ci krétszej osi.

Aby opisaé elipse, potrzebnych jest pie¢ parametrow: wspotrzedne srodka elipsy (Xo, Yo),
dhugosci dtuzszej 1 krotszej osi a1 b, a takze kat nachylenia.

(x,y)

d

T
F2 (x2.y2)

(x1,y1) 0y0)

F1,F2 — ogniska elipsy

Rys. 2. Elipsa i jej charakterystyczne parametry
Fig. 2. Characteristic ellipse parameters
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Do zastosowania tego algorytmu nalezy przygotowac przetworzony obraz przedstawiaja-
cy wykryte na nim krawedzie. Mozna do tego celu postuzy¢ si¢ operatorem detekcji krawedzi
Canny. Poniewaz ztozono$¢ algorytmu znacznie wydtuza czas jego dziatania w przypadku
duzej ilo$ci wykrytych pikseli krawedzi, zmniejszenie rozmiar6w obrazu jest jednym ze spo-
sobow skrocenia go, nie tracgc przy tym waznych informacji zawartych na obrazie.

W trakcie dziatania algorytm stosuje zalozenie, ze wspotrzgdne kazdej pary pikseli (x1,
y1) oraz (Xo, Y2) nalezgcych do wykrytych wczesniej krawedzi (jesli ich odlegtos¢ jest wiek-
sza lub mniejsza od przyjetej] wartosci progowej), reprezentuje wspotrzedne potozenia dtuz-
szej z osi elipsy. To wstgpne zalozenie pozwala na obliczenie wartosci czterech z pigciu po-

trzebnych parametrow:

X, = (% ; X,) (11)

yO — (yl _'2_ yz) (12)

e x1)22+ (v~ %) (13)
= (Y2 — y1)

“- atan[ e Xi)J (14)

gdzie (Xo, Yo) to wspotrzedne $rodka elipsy, a rozumiane jest jako potowa dtugosci dluzszej
osi, a a to kat nachylenia/inklinacji. Pigty parametr zostanie wybrany w nastgpnej fazie algo-
rytmu. Zachowujac znalezione dotychczas wstgpne wartosci parametrow, nastgpuje drugi
przebieg, w ktorym dla kazdego punktu nalezacego do krawedzi obliczana jest jego odlegtos¢

od srodka elipsy jako dtugosci krétszej z osi. Postuza do tego nastepujace wzory:

., (a%d?sin?z) 15

b " (a? —d?cos?7) (15)

cosp @012 (16)
(2ad)

gdzie d stanowi odlegto$¢ pomigedzy $rodkiem elipsy a jednym z przetwarzanych w danej
chwili punktéw krawedzi.

W wyniku tych operacji otrzymujemy pewna wartos¢, dla ktorej zwigkszany jest licznik
w akumulatorze. Na koncu najwicksza warto$¢ przechowywana w akumulatorze sugeruje
prawdopodobng dlugosé krotszej osi dla elipsy o zatozonych wcze$niej parametrach, pod
warunkiem ze jest wieksza od zatozonej wczeéniej wartosci progowe]j. Drugi przebieg powta-
rzany jest dla kazdej zatozonej dtugosci dtuzej osi elipsy wyznaczonej w pierwszej czesci
algorytmu. Opisane podejScie daje wymierne rezultaty, trzeba jednak zauwazy¢ obecnosé
wykrywanych tg metoda blednych wykry¢. Potrzebny jest zatem sposob weryfikacji 1 spraw-
dzenia, czy za otrzymanymi parametrami kryje si¢ elipsa odzwierciedlajaca autentyczny

obiekt na obrazie, ktory mozna by scharakteryzowac takze owalnym ksztattem. Polega on na
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nalozeniu elipsy o wyznaczonych parametrach na obraz zawierajacy obszary prawdopodob-
nych twarzy w postaci binaryzowanej. Obecnos¢ prawdziwej elipsy uwaza si¢ za potwier-
dzona, jesli co najmniej 70% obejmowanych przez nig pikseli nalezy do obszaru wyznaczo-
nego we wczesniejszych etapach catego algorytmu jako regionu twarzy. W przypadku gdy
elipsa o tak sformulowanych warunkach nie moze zosta¢ wykryta, region otaczajacy owal
twarzy zostaje rozszerzony z bardziej dokladnej elipsy do mniej doktadnego prostokata,

obejmujacego caty obszar twarzy.

5. Testy

Dwa rozne zbiory zdje¢ zostaly przetestowane wedtug algorytmu opisanego w tym arty-
kule wraz z postawionymi w nim zatozeniami. Pierwsza z nich, Notre Dame, liczy sobie 215
zdje¢ twarzy w rozdzielczo$ci 852x1136 przedstawiajacych twarzy osob nalezacych do roz-
nych etnicznie grup. Druga, AR, zawierata 620 obrazoéw o rozdzielczosci 768x576 z osobami
prezentujacymi rdzne wyrazy twarzy, a w pewnych przypadkach réwniez noszacymi szalik
czesciowy zakrywajacy twarz badz okulary. Jak wspomniano wczesniej, obie bazy zdje¢ wy-
posazono w zbior plikow w formacie xml, zawierajacych dane referencyjne wskazujace
prawdziwe potozenie oczu, a ktére wyznaczone zostaly recznie. Dzigki temu mozliwe stato
si¢ obliczenie wzglednego btedu migdzy wynikiem otrzymanym po zaimplementowaniu pre-
zentowanego algorytmu a warto$ciami referencyjnymi. Do tego celu stosuje si¢ nastepujacy

wzOr:

_ |max[d(IEye, ,IEye,),d(rEye,, rEye,)]
N dist(IEye,, rEye,)

err

(17)

gdzie: IEyes, rEye; oznaczaja lokalizacje lewego i prawego oka wyznaczone przez program
podczas gdy IEye,, rEye, analogicznie oznaczajg wartosci odczytane z plikow danych refe-
rencyjnych.

Twarz uwaza si¢ za wykrytg, jesli obliczony btad nie jest na tyle duzy, aby programowo
wyznaczona lokalizacja znajdowala si¢ poza Zrenicg zarowno lewego, jak i prawego oka.
Zgodnie z postawionymi zatozeniami algorytm charakteryzuje si¢ skutecznoscia 89,3% na
testowanym zbiorze 215 obrazoéw 1 73,7% w przypadku 620 zdje¢ drugiego zbioru testowego.
Na ponizszych przykladowo wybranych zdjeciach testowych lokalizacje wykrytych oczu
uwidoczniono przez oznaczenie ich niebieskim krzyzykiem, podczas gdy dane referencyjne
wskazywane s3 krzyzykiem zielonym. Elipsa wokol owalu twarzy jest efektem wynikowym
opisanego wczesniej algorytmu, stuzacego do jej wykrycia.
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6. Przyklady detekcji

Przyktady prawidlowej detekcji przedstawiono na rysunkach:

Rys. 3. Przyktad detekcji: a) oryginal, b) wynik detekcji
Fig. 3. Detection example: a) original image, b) detection result

Rys. 4. Przyktad detekcji: a) oryginal, b) wynik detekcji
Fig. 4. Detection example: a) original image b) detection result

R a) -ub)

Rys. 5. Przyktad detekcji: a) oryginal, b) wynik detekcji
Fig. 5. Detection example: a) original image b) detection result

Przyktady btednej detekcji przedstawiono na rysunkach:

a)
Rys. 6. Przyktad btgdnej detekcji: a) oryginal, b) wynik detekcji
Fig. 6. Erroneous detection example: a) original image b) detection result

b)

Rysunek 6b przedstawia mape oczu ilustrujgcg matzowine uszng jako jedng z przyczyn,

ktoére mogg sprawic, ze algorytm zawiodt.
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Rys. 7. Przyktad btednej detekcji: a) oryginat, b) wynik detekcji
Fig. 7. Erroneous detection example: a) original image, b) detection result

Rysunek 7b przedstawia przyczyne niepowodzenia zidentyfikowania jako dziurki nosa.

SESTT a
A NP
Rys. 8. Przyktad btgdnej detekcji: a) oryginat, b) wynik detekcji
Fig. 8. Erroneous detection example: a) original image b) detection result

Na rys 8b pokazano prawy kolczyk jako przyktad przeszkody na drodze do poprawnego
wyznaczenia prawdziwej pary oczu.

Oryginaty obrazéw pobrano z bazy zdjg¢ Notre Dame. Wykorzystane zdjecia to:
04202s134.jpg (rys. 3), 04211d155.jpg (rys. 4), 04202d154.jpg(rys. 6), 04212d199.jpg
(rys. 7), 04217d203.jpg(rys. 8)

Baza zdja¢ AR: M_001_1.jpg (rys. 5).

Najczgstsze przyczyny niepowodzenia algorytmu zostaty przedstawione, gdy usituowano
zdiagnozowac¢ przyczyny takich zachowan. Do zaobserwowanych w trakcie testow nalezy
glownie obecnos¢ kolczykoéw w uszach, a takze specyficzne przypadki okolic matzowiny
usznej i dziurek od nosa. Rzadziej spotkac si¢ mozna z niepozadanym efektem wywolanym
nieregularnym ksztaltem czgsci twarzy, w miejscu gdzie przylega do niej ucho.

7. Podsumowanie oraz sugerowany kierunek dalszego rozwoju

W artykule zademonstrowano sposéb rozwigzania problemu detekcji twarzy w obrazach

barwnych. Jego idea oparta jest na informacji o kolorze odgrywajacym najwazniejszg role
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zaroOwno w czasie segmentacji pikseli koloru skory, a takze wyodrgbnienia z twarzy prawdo-
podobnych obszaréw, z ktorych wytonione zostang oczy. Otrzymany w ten sposob zbidr wy-
krytych elementow cech twarzy poddaje si¢ dalszej analizie, zgodnie z geometrig twarzy, co
w efekcie pozwala na otrzymanie obiecujacych rezultatow. Nalezy jednak pamigtaé o ograni-
czeniach narzuconych na same obrazy, warunkujacych jego poprawng analiz¢ oraz detekcje.
W obecnej wersji uzytkownik moze oczekiwaé obrazu wynikowego zawierajacego co najwy-
zej jedna twarz wykryta. Duzo uwagi poswiecono efektywnemu radzeniu sobie z niepozada-
nymi efektami o$wietlenia, a takze umozliwieniu poprawnej detekcji dla szerokiego zakresu
pozycji gtowy, a zatem i twarzy. Granice te ustalono jako rozciagajace si¢ od pozycji catko-
wicie pionowej do odchylonej o 35°. Zaktada si¢ rowniez, ze oczy 0sob znajdujacych si¢ na
zdjeciach sg widoczne.

Dalszy rozwoj i udoskonalenie algorytmu sktania si¢ w kierunku wyodrebnienia twarzy
Z bardziej zlozonego tta, a takze podejmowania decyzji o liczbie znalezionych twarzy

w trakcie dziatania programu.
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Abstract

The paper represents another approach to detecting faces. Information of colour compo-

nents play the first fiddle in segmentation pixels to human skin and non-skin colour classes
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and extracting eye candidates from within probable face regions. They are then manipulated
with according to rules governing human face geometry to finally give pretty decent and ac-
curate results. This paper addresses the idea of colour usage to ephasise its essensial role to
detecting faces. It then gets slightly developed by involving information of facial features
geometry and combined with shape of human face to form autonomous toll for finding faces
in colour images. The obtained results can be thought of as positive effect of the presented
method.
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