Natalija Todorcevi¢

Statisticki pristup detekciji
lica 1 lokalizacija
karakteristiCnih taCaka lica

Cilj rada je detekcija lica i lokalizacija kara-
kteristicnih tacaka na licu (kooridnate ochiju, nosa i
usta). U radu su koriscene slike lica iz frontalne
perspektive u boji. Detekcija lica je zasnovana na
Bajesovom klasifikatoru: izvrSava se klasifikacija
piksela slike na dve klase (koZa i pozadina), pri Ce-
mu se pretpostavlja da je najveca oblast grupisanih
piksela u boji koZe predstavija lice. Funkcija gustine
verovatnoce, koja se koristi za Bajesov klasifikator,
Jje aproksimirana preko kNN algoritma na osnovu
uzoraka boja skupljanih iz FERET baze podataka.
Lokalizacija karakteristicnih tacaka je radena preko
horizontalne i vertikalne projekcije gradijenta slike.
Detekcija koZe je testirana na istim uzorcima od ko-
Jih je formiran klasifikator, dok je lokalizacija kara-
kteristicnih taCaka testirana u odnosu na tacne ko-
ordinate, prema podacima iz baze. Primena ovog
algoritma je raznovrsna i moZe se naci u algorit-
mima za prepoznavanje lica, autofocus algoritmima,
video nadzoru itd.

Uvod

U ovom radu su posmatrana dva problema. Prob-
lem detekcije lica na osnovu statisticke analize boja
na slici i problem lokalizacije karakteristi¢nih tacaka
(oci, nos, usta). Detekcija se vrsi na slikama u boji,
gde je lice prikazano iz frontalne perspektive. Kori$-
¢ene su slike iz FERET (The Face Recognition Tech-
nology) baze podataka. Ova baza pored velikog broja
slika iz viSe razli¢itih perspektiva, sadrzi jo§ podatke
o koordinatama ociju, nosa, usta, $to je veoma ko-
risno prilikom obrade rezultata.
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Problem 1: detekcija lica. Detekcija lica preds-
tavlja izdvajanje regije lica na nekom snimku ili slici.
Da bi se doslo do $to kvalitetnijih rezultata moraju se
u obzir uzeti faktori kao $to su pozicija glave (od fro-
ntalne perspektive do mnogih drugih poloZzaja lica),
orijentisanost (glava naklonjena levo, desno), udalje-
nost od fotoaparata, kontrast i pozadina. Zbog toga su
mnogi sistemi ogranieni po pitanju podataka koji se
obraduju (frontalne slike, slike u boji, one na kojima
je samo jedna osoba). Do sada je razvijen veliki broj
metoda detekcije: pristup preko neuronskih mreza (Ro-
wley et al. 1998), teorija informisanosti (Moghaddam
i Pentland 1995; Colmenarez i Huang 1997), metoda
grupisanja na osnovu modela (Govindaraju 1996),
metoda klasifikacije boja (Wang and Chang 1997).
Robust Real-time Object Detection (Viola i Jones
2001) je dosada najkori$ceniji algoritam za detekciju
lica. Detekcija lica ima Siroku primenu (video nad-
zor, pracenje lica, prepoznavanje lica, autofokus
algoritmi, automatski sistemi za kontrolu pristupa,
obrada slike u biometriskim sistemima, prikaz lica u
3D sistemu, prepoznavanje izraza lica itd.).

Detekcija oblasti koZe se vrsi na osnovu klasifi-
kacije boja na klasu boja pozadine i klasu boja koZe.
Metoda klasifikacije na osnovu boja zahteva pretho-
dnu klasifikaciju boja u dve klase. Koris¢en je Baje-
sov klasifikator, odreden preko funkcija gustine
verovatnoce raspodele.

Problem 2: detekcija karakteristi¢nih tacaka.
Detekcija karakteristi¢nih tacaka lica predstavlja
izdvajanje regija lica (o€i, nos, usta). Lokalizacijom
navedene tri regije mogu se lako utvrditi i ostale
regije lica (Celo, jagodice, obrazi, brada). Algoritam
za lokalizaciju karakteristicnih taaka zasnovan je na
ideji koja je iskoriS¢ena za lokalizaciju oc¢iju (Peng et
al. 2005). Ideja je proSirena na odredivanje ostalih ta-
¢aka. Analizom ivica na slici su utvrdene te karakte-
risticne tacke.
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Slika 1. Projekcija uzoraka
koZe (sive tacke) i pozadine
(crne tacke) iz HSV prostora
na HS prostor (levo) i SV
prostor (desno)

Figure 1. Projection of skin
samples (gray dots) and
background samples (black
dots) from HSV space to HS
space (left) and SV space

Detekcija lica

Razvijeni algoritam za detekciju lica zasnovan je
na pretpostavci da ce lice biti najveci povezani obje-
kat na slici u boji koZe. Stoga je prvi korak formi-
ranje klasifikatora boja na osnovu koga ée se svaki
piksel sa slike okarakterisati kao koza ili pozadina, tj.
Sum. Obrada slike i skupljanje podataka je vrSeno u
HSV (Hue, Saturation, Value) sistemu boja. Prema
Zarit et al. (1999) u HSV sistemu se dobija najveca
stopa diskriminacije izmedu klase boja koze i klase
boja pozadine. Radi formiranja klasifikatora uzeti su
uzorci sa slika iz baze. Oznacavana su polja na slika-
ma i podaci svakog piksela (vrednosti za H, S i V) su
smeStani u grupu uzoraka boja koZze ili Suma u zavi-
snosti koju oblast sa slike dato polje obuhvata (slika
1, crna boja predstavlja uzorke boja Suma, siva uzo-
rke boja koZe). Na slici 1 se vidi da su posmatrane
klase nelinearno separabilne u HS i SV prostorima.

Projektovana su dva Bajesova klasifikatora u dve
projekcije HSV koordinatnog sistema, HS i SV (slika
2). Prilikom detekcije kaZzemo da piksel pripada licu
ukoliko se boja tog piksela klasifikuje kao boja koze
i prema jednom i prema drugom klasifikatoru.
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(right)

Slika 2. Prikaz klasifikatora u
HS i SV sistemu. Bela boja
oznacava koZu, crna pozadinu

Figure 2. Display of
clasificators in HS and SV
systems. White color
represents skin, black —
background
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Slika 3. Primer za k-NN klasifikaciju

Figure 3. Example of k-NN classification

Da bi se odredio Bajesov klasifikator potrebno je
poznavati gustinu raspodele verovatnoée da odredena
boja pripada boji koZe (Fukunaga 1990). Ne postoji
tacan obrazac za odredivanje vrednosti funkcije gus-
tine verovatnoce, ali jedan od nacina aproksimacije
jeste preko k-NN algoritma (od engl. k-Nearest
Neighbor). K-NN algoritam odreduje najmanji polu-
precnik opisan oko zadate taCke, takav da opisana
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Slika 4. Morfoloske operacije, s leva na desno: pocetna binarna slika, dilatacija, otvaranje slike, popunjavanje rupa

unutar objekta, izdvojen najveci objekat

Figure 4. Morphological operations, from left to right: the initial binary images, dilation, opening images, filled holes

in the objects, the largest object in the picture

kruznica sa centrom u toj tacki obuhvata tacno k ta-
Caka u datoj ravni (slika 3).

Za svaki piksel uzoraka koji predstavlja odredenu
boju u HS i SV (slika 1) izvrSava se k-NN algoritam
i dobijaju se po dva polupre¢nika, jedan opisuje
kruznicu koja obuhvata k tacaka boja pozadine, a
drugi k tacaka boja koZe. Nije vrSeno istrazivanje
koji je optimalni parametar k, veé je heuristickom
metodom za vrednost parametara uzeto 30. Na osno-
vu toga odredene su dve funkcije gustine verovatnode
¢ije su vrednosti obrnuto srazmerne tim poluprecni-
cima. Uporedivanjem vrednosti tih funkcija boja je
okarakterisana kao boja pozadine ili koZze:

—InF(x)+InF(x) <0= x € o,

—InF(x)+InFkx) >0=x €,

Graficki prikaz reSenja ovih nejednacina za predsta-
vljeni problem dat je na slici 2.

Klasifikacijom svih piksela sa slike dobija se bi-

narna slika (slika 4). Na slici se javlja visSe objekata
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tj. medusobno nepovezanih oblasti. Radi otklanjanja
malih i spajanja bliskih objekata na slici izvrSavaju se
morfoloske operacije nad slikom, dilatacija i erozija
(slika 4). Strukturni element pri eroziji i dilataciji koji
se koristi u radu je oblika diska. Nakon morfoloskih
operacija se odreduju povrsine svih objekata i osta-
vlja se onaj najveée povrSine za koji se smatra da
predstavlja lice (slika 4).

Detekcija karakteristicnih tacaka

Nakon detekcije lica izdvaja se regija slike kojoj
pripada povrsina detektovana kao lice. Da bi se foku-
sirali na ivice koje se javljaju na licu, a ne na pozadi-
ni, pozadina je maskirana (slika 5). Time su ublaZene
ivice koje se javljaju na pozadini, a radi eliminacije
nebitnih ivica na licu slika se filtrira Gausovim filt-
rom (niskofrekventni filtar, slika 6). Nakon toga pri
odredivanju gradijenta dobijaju se samo ivice oko

Slika 5. Crno bela slika,
maska, maskirana slika

Figure 5.
Black and white image,
mask, masked image
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Slika 6. Zamucena slika

Figure 6. Blurred image

lica, ociju, usta, nosa i neke oStrije ivice lica. Ko-
ris¢ena je crno bela slika (slika 5). Filtriranje se izvr-
Sava konvolucijom slike sa matricom B:

2 4 5 4 2

1 9 12 9 4
159 5 12 15 12 5
4 9 12 9 4

2 4 5 4 2

Konvolucija predstavlja local neighborhood fu-
nkciju. Local neighborhood funkcije (sliding window
ili spatial filters) se intenzivno koriste u procesiranju
slike u sistemima kompjuterskog vida. Primenjuju se
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za piksel na odredenoj lokaciji, dok izlaz zavisi od
njemu susednih piksela. Funkcija se primenjuje za
svaki piksel slike. Na taj nain se dobija mutna slika
(slika 6).

Detektovanje ivica se moZe izvrSiti prostim dife-
renciranjem, medutim uzimajuci u obzir injenicu da
je slika uvek u izvesnom stepenu zahvadena Sumom,
to nije moguce. Ivice su odredivane preko gradijenta
slike uz pomo¢ Sobel operatora. Sustina ovog opera-
tora se sastoji u odredivanju nivoa odstupanja vred-
nosti nekog piksela od njemu susednih piksela. To se
odreduje preko dve kernel matrice (Gx i Gy), uz po-
mo¢ jedne se dolazi do vertikalnog, tj. uz pomo¢ dru-
ge do horizontalnog gradijenta slike.

-1 0 1 -1 =2 -1
G, =[-2 0 2[,G,=[{0 0 0
-1 0 1 12 1

Kombinacijom horizontalnog i vertikalnog gra-
dijenta, po formuli G = /G’ + G dobija se gradijent

slike (slika 7). Vertikalna i horizontalna projekcija
predstavljaju sabiranje piksela po horizontalnoj,
odnosno vertikalnoj osi. Pre odredivanja koordinata
vrednosti horizontalne i vertikalne projekcije su
filtrirane median filterom. Zbog ivica same slike, gra-
ni¢ne vrednosti grafika imaju veoma velike vrednosti
1 te vrednosti se moraju zanemariti (,,preskociti”)
(slika 8a)

Kao $to je reCeno, cilj detekcije karakteristi¢nih
tacaka lica jeste da odredi koordinate:

— ociju: levo oko (xleﬂeye, yeye),

desno oko (X e Veye)

— nosa (x

nosemouth” Y nose)

— usta (x

nosemouth y muuth)

Slika 7. Horozontalni
gradijent, vertikalni
gradijent i gradijent slike

Figure 7. Horizontal
gradient, vertical gradient
and gradient of the
picture
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Slika 8. a — Horizontalna projekcija; b — oblast ociju; ¢

— oblast nosa; d — oblast usta

Figure 8. a — Horizontal projection; b — eyes area; ¢ — area of the nose; d — area of the mouth

Te koordinate se odreduju na sledeci nacin:

Ve S¢ rafuna kao lokacija maksimuma na

gornjoj polovini grafika horizontalne projek-
cije (Sto predstavlja horizontalnu projekciju
predela lica gde se pretpostavlja da se nalaze
ocCi) — slika 8b.

Y moun S€ TaCuna kao lokacija maksimuma na

donjoj polovini grafika horizontalne proje-
kcije (horizontalna projekciju predela lica gde
se pretpostavlja da su usta) — slika 8d).

Yoose S€ racuna kao lokacija maksimuma izme-

du dva lokalna minimuma izmedu y, . iy .-
Ovakav pristup je uveden, jer ¢esto slike ima-
ju dosta ,,laznih” maksimuma u predelu ociju
— slika 8c
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- X lefteye

se racuna kao lokacija maksimuma na

levoj polovini grafika vertikalne projekcije
(Sto predstavlja vertikalnu projekciju predela
gde se pretpostavlja da se nalazi levo oko) —
slika 9b

X se racuna kao lokacija maksimuma na

righteye
desnoj polovini grafika vertikalne projekcije
(vertikalna projekcija predela lica gde se pret-
postavlja da se nalazi desno oko) — slika 9b.

Smatra se da je horizontalna koordinata nosa i

usta ta¢no na sredini izmedu ociju, odnosno:

X

lefteye X righteye

Xnosemouth — 2
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Slika 9. a — Vertikalna projekcija; b — vertikalna projekcija oblasti levog i desnog oka

Figure 9. a — Vertical projection; b — vertical projection area of the left and right eye

Rezultati

Formiranje klasifikatora i detekcija

Klasifikator za segmentaciju koZe formiran je na
osnovu 10% od ukupnog broja prikupljenih uzoraka
(broj uzoraka iz klase boje koZe oko 13-10°, broj
uzoraka boje pozadine oko 7-10°%), a testiran na svim
uzorcima. Smatrano je da je regija koZe na slikama u
proseku bila 40x40 piksela, dok je regija pozadine
bila oko 100x100 piksela. Tacnost projektovanog
klasifikatora predstavlja procenat uzoraka boja koje
su tacno klasifikovao pri klasifikaciji boja pozadine,
odnosno pri klasifikaciji klase boja koZe (tabela 1).
Na osnovu procenata uzoraka boja koje su iskori-
S¢ene za formiranje klasifikatora, rezultati se mogu
smatrati zadovoljavajucim.

Tabela 1. Preciznost klasifikatora prilikom
klasifikacije

Boja pozadine  Boja koze

Preciznost 79% 95%

Detekcija karakteristiCnih tacaka

Za svaku sliku u bazi postoje podaci sa tacnim
koordinatama ociju, nosa i usta, koje su koriSéene za
testiranje algoritma za odredivanje tataka. Normirana
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greSka je definisana kao razdaljina izmedu tacnih i
merenih koordinata normirana sa tacnim rastojanjem
izmedu ociju (tabela 2).

Tabela 2. Srednje vrednosti normiranih greSaka

levo desno nos usta
oko oko
y-koordinata 10% 10% 28% 22%

x-koordinata 9% 11% 8% 8%

Normiranje se vr$i radi moguénosti uporedivanja
rezultata sa dve razlicite slike kod kojih lice nije iste
dimenzije, pa samim tim i iste vrednosti razdaljine
koordinata na razli¢itim slikama ne predstavljaju istu
gresku. U tabeli 3 prikazano je u koliko merenja je
normirana greSka procentualno ispod praga od 10,
20, odnosno 30 procenata, dok tabela 4 prikazuje
medijan, maksimalnu i minimalnu vrednost normi-
rane greske. Iz tabela se moZe uociti da je odstupanje
y-koordinate nosa od ta¢ne vrednosti najvece, jer
y-koordinata zavisi od prethodno utvrdenih koordi-
nata oCiju i usta.

Na slici 10 mozZe se videti fotografija na kojoj je
detektovano lice i karakteristicne tacke. Bele linije
predstavljaju mesta gde su odredeni maksimumi hori-
zontalne i vertikalne projekcije, a tacke odredene po-
loZaje o€iju, nosa i usta.
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Tabela 3. Udeo broja vrednosti za koje su normirane greSke za x i y koordinate manje od 10, 20 1 30

procenata
< 10% < 20% < 30%
X y X y X
Levo oko 78% 80% 88% 87% 90% 90%
Desno oko  68% 8% 86% 87% 87% 94%
Nos 80% 5% 83% 44% 96% 66%
Usta 73% 50% 89% 56% 96% 61%
Tabela 4. Medijan, minimalna i maksimalna vrednost normirane greske
Levo oko Desno oko Nos Usta
X y y X y X
Maksimum 77% 152% 153% 57% 163% 53% 115%
Minimum 0% 0% 0% 0% 1% 0% 0%
Medijan 6% 4% 5% 4% 22% 7% 10%

Slika 10. Detektovano lice i karakteristi¢ne tacke

Figure 10. Detected face and the characteristic points
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Zakljucak

Metod statisticke detekcije lica na osnovu boja se
pokazao kao dobar nacin za detekciju lica. Medutim
ukoliko je boja pozadine, kose ili odece sli¢na boji
koZe, ako se pored koZe lica vide na primer i ramena,
tada se i oblast ramena detektuje kao lice, Sto kasnije,
prilikom lokalizacije karakteristi¢nih tacaka izaziva
veliku gresku. Greska prilikom lokalizacije karakteri-
sticnih taCaka se uglavnom javlja kao posledica pog-
re$no detektovanog lica.

U daljem radu bi se mogao primeniti neki drugi
algoritam za detekciju. Takode se moZe unaprediti
statisticki pristup detekciji tako $to bi se projektovao
trodimenzionalni HSV klasifikator, ili bi se vrSila na-
predna redukcija dimenzija iz HSV u neki novi dvo-
dimenzioni ili jednodimenzioni prostor.
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Natalija Todorcevi¢

Statistical Aproach for Face Detection
Algorithm and Localization of
Characteristic Face Points Using Image
Gradient Projections

This paper shows implementation of statistical
approach for single face detection algorithm and al-
gorithm for finding characteristic points (nose, eyes
and mouth) on frontal face image using horizontal
and vertical image projection. Face detection is based
on Bayes classifier, it classify image pixels into two
classes (skin and noise) and then biggest suggest that
face is biggest connected cloud of skin classified pix-
els. Density probability functions, used for Bayes
classifier, are approximated with KNN algorithm on
data collected from FERET image database. Skin de-
tection is tested versus same collected data, while al-
gorithm for finding characteristic points is tested
versus their known coordinates, available in used da-
tabase. Purpose of these algorithms is at face recog-
nition systems. ¥,
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