Filip Parag

Izdvajanje karakteristicnih obelezja
lica

Cilj ovog rada je realizacija sistema za izdvajanje karakteristicnih obeleZja
lica na portretu. Za pronalaZenje lica na fotografiji koriscene su Haar
odlike, za izdvajanje kljucnih tacaka korisceni su histogrami osvetljenja, a
za izdvajanje karakteristicnih obeleZja je koriscen GentleBoost klasi-
fikacioni algoritam. Vektor odlika, na osnovu kojeg se vrsi klasifikacija, se
sastoji od 49 slojeva, gde se prvih 48 dobija filtriranjem slike razlicitim
Gaborovim filtrima, a poslednji sloj predstavija luminansu slike. U radu je
koriscena baza fotografija Extended Cohn-Kanade, na kojoj je postignuta
tacnost od 72% za izdvajanje kljucnih tacaka, a tacnost klasifikacije ka-
rakteristicnih obeleZja je bila 88% nakon 10 000 trening iteracija.

Uvod

Izdvajanje karakteristicnih obelezja

Izdvajanje karakteristi¢nih obeleZja lica ima primenu u raznim siste-
mima, kao §to su: prepoznavanje lica, prepoznavanje emocija lica, pradenje
lica i Citanje sa usana. Karakteristicnim obeleZjima lica se najces¢e imenuju
izraZzene tacke kao Sto su: ivice o€iju, obrva i usana, nozdrve, vrh nosa i
brade.

Popularnost u reSavanju ovog problema se moZe primetiti u broju me-
toda, medu kojima su popularni oni koji se zasnivaju na prepoznavanju tek-
stura (Reinders er al. 1996; Holden i Owens 2002; Feris et al. 2002),
prepoznavanju teksturom ograni¢enih modela oblika (Liu et al. 2003), pre-
poznavanju oblika (Hu et al. 2003; Yan et al. 2003) i klasifikacijom
pomoc¢u Haar odlika kombinovanih sa statistickim modelima oblika (Cris-
tinacce 1 Cootes 2003).

Gaborov filtar

Gaborov filtar je linearni filtar koji se koristi za pronalazenje ivica,
kreiran od strane Denisa Gabora. Frekvencijska i orijentaciona repre-
zentacija kernela Gaborovog filtra je u osnovi sli¢na informacijama po-
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mocu kojih vizuelni sistem ljudi i Zivotinja stvara sliku prostora; takode,
ove osobine dolaze do izraZaja u prikazu i razlikovanju tekstura.

Gaborov filtar se koristi za detekciju ivica. TeZinske vrednosti poje-
dinac¢nih piksela odredene su vrednostima dvodimenzionalne Gausove
funkcije pomnoZene sinusnim funkcijama. Na ovaj nacin se dobija ,,ta-
lasast” kernel koji omogucava da se vrednosti piksela periodi¢no isticu
(slika 1).

Slika 1.
Primer kernela
Gaborovog filtra

Figure 1.
Gabor kernel example

Boosting algoritmi

Boosting predstavlja vrstu algoritama za masinsko ucenje koji se ko-
riste za smanjenje prezasiscenja i varijanse u nadgledanom treniranju slabih
klasifikatora. Boosting se zasniva na ideji da se mnogo slabih klasifikatora
(eng. weak learners) moze izjednaciti sa jednim jakim klasifikatorom (eng.
strong learner); statisticki gledano, veéi broj slabih klasifikatora ¢e zajedno
u proseku biti tacniji od jednog jakog klasifikatora. Slabim klasifikatorima
se smatraju oni ¢ija je tanost neznatno bolja od nasumicnosti, dok se jakim
klasifikatorima smatraju klasifikatori ¢ija je tacnost, u odredenim okolnos-
tima, priblizna idealnoj. Za slabe klasifikatore se uglavnom biraju stabla
odlucivanja (eng. decision trees).

Neka je / broj elemenata u trening skupu, skup X = {x, ..., x;} vektor
odlika trening skupa, Y = {yy, ..., y;} skup Zeljenih rezultata gde je y, € {-1,
1},aQ={®,,,..., o, } skup pocetnih teZina elemenata vektora odlika pos-
tavljenih na vrednost 1/1. Iteracija algoritma, odnosno broj slabog klasifi-
katora se oznacava sat € (1, T), gde je T zadat broj iteracija.

Funkcija &, : x — {1, 1} je funkcija i-tog elementa vektora odlika u
t-toj iteraciji, koja ukoliko je klasifikacija ta¢na ima vrednost 1, a u su-
protnom —1. Funckija f(x;) predstavlja teZinsku predstavu slabog klasifi-
katora, gde je fix;) = o, h,(x,), a o, teZinski koeficijent tog klasifikatora.

Funkcija E(f(x), y, I) je funkcija greSke koja kod AdaBoost-a ima
vrednost:

1
E,(f,nD= e
i=1

a kod GentleBoost-a ima vrednost:

196 * PETNICKE SVESKE 75 DEO |



Eo(f(x),3.1) =2 (v =f(x,))°

Iz funkcija greske se uocava da AdaBoost algoritam isti¢e najvece
greske pomocu eksponencijalne funkcije, dok GentleBoost koristi kvad-
ratnu funkciju, $to dovodi do regulisanja srednje kvadratne greSke. Moze se
zakljuciti da ée GentleBoost mnogo manji prioritet dati netacno klasifi-
kovanim elementima u odnosu na AdaBoost.

TeZina o,,, ;, gde je 1 + 1 broj slabih klasifikatora, a i broj elementa
vektora odlika se izraZzava formulom:

(’0t+l,i = ('Otj exp(_yif(xi))
kod AdaBoosta, a kod GentleBoosta formulom:
(O :('ot,i(yi _f(xi))z

Cilj svake iteracije algoritma jeste da, promenom parametra o, u slu-
¢aju AdaBoosta minimizuje izraz:

min Z ®,; exp(—y,f(x;))

i=1

a u slucaju GentleBoosta:

min Z o, (y; =f(x,)?

Cilj istrazivanja
Cilj istraZivanja bio je da se ispita sledece:
— da li povecanje broja slabih klasifikatora pozitivno utice na ta¢nost
klasifikacije;
— da li poveéanje broja primera u skupu za treniranje u odnosu na
skup za testiranje pozitivno uti¢e na tacnost klasifikacije;
— dali je GentleBoost klasifikacija brza od AdaBoost klasifikacije.

Metod

Detekcija lica. Za detekciju lica koristi se Haar Cascade algoritam iz
biblioteke OpenCV. Na fotografiji se trazi oblast para ociju pomocu Haar
odlika. Na osnovu $irine pomenute oblasti i empirijski odredenih koe-
ficijenata se obelezava granic¢ni okvir oko unutrasnjeg lica (slika 2). Ukoli-
ko se pronade vise parova ociju ili pak nijedan, smatra se da je pronalaZenje
neuspesno.

Izdvajanje kljucnih tacaka. Gornja polovina detektovanog lica, pro-
nadenog u prethodnom koraku, se vertikalno deli u dva jednaka dela, tako
da se u svakom nalazi jedno oko. Analizom horizontalnog i vertikalnog
histograma razlike osvetljenja dobijaju se pozicije zenica — vrhovi histo-
grama. Kod histograma razlike osvetljenja se, u odnosu na obic¢an histo-
gram osvetljenja vrednost za svaku kolonu matrice racuna sabiranjem
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apsolutne razlike intenziteta trenutnog elementa i elementa u prethodnom
redu, ukoliko ta apsolutna vrednost prelazi odredeni prag (slika 3). Inter-
pupilarna razdaljina (IPR), koja se dobija prethodnom analizom histo-
grama, jeste udaljenost dveju zenica i sluzZi kao osnovna udaljenost u
proporcijama lica.

Region u kome se nalaze usne se moze ograniciti po vertikalnoj osi sa
pocetkom u 1 IPR i krajem u 1.5 IPR (slika 4). Pronalazenje srednje tacke
usana po vertikali je analogno pronalaZenju zenica, dok je po horizontali
srednja tacka usana jednako udaljena od zenica.
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Slika 2.
Izdvajanje unutrasnje
regije lica

Figure 2.
Inner face region
extraction

Slika 3.

Pronalazenje sredista
oka pomocu
histograma

Figure 3.

Searching for the
center of the eye using
a histogram

Slika 4.

Regioni za
pronalazenje klju¢nih
tacaka

Figure 4.

Regions for key points
detection
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Slika 5.
Primeri sa izdvojenim
regionima interesa

Figure 5.
Examples showing
derived regions of
interest

Izdvajanje regiona interesa. Regioni interesa su pravougaoni delovi
unutra$njeg lica na kojima se sigurno nalaze karakteristicna obelezja (slika
).

Pozicija svakog regiona se moZe predstaviti kao zbir pozicije jedne od
klju¢nih tacaka i koeficijentom mnoZene IPR. U predloZenom sistemu se
izdvaja dvadeset regiona, gde svaki odgovara jednom od karakteristicnih
obeleZja: krajnje leve i desne tacke obrva, krajnje leve, desne, gornje i donje
tacke o€iju i usana, leva i desna nozdrva, vrh nosa i srednja tac¢ka brade.

Izdvajanje karakteristi¢nih obelezja. Karakteristicnim obelezZjem se
smatra jedan piksel, ali posto isti piksel ne sadrzi dovoljno informacija,
koristi se ise¢ak veli¢ine 13x13 piksela sa sredinom u pikselu karakteri-
sti¢nog obeleZja.

Za potrebe treniranja, na svakom regionu interesa se izdvaja 25 ise-
¢aka, od kojih se 9 smatraju ta¢nim, a ostalih 16 neta¢nim; od tacnih je
jedan isecak sa centrom u ru¢no obeleZenom karakteristi¢cnom obelezZju, 8
iseCaka sa srediStem udaljenim 1 piksel od karakteristicnog obeleZja; od
netacnih su 8 isecaka sa srediStem udaljenim izmedu 3 i 5 piksela od ka-
rakteristicnog obeleZja, a ostalih 8 su na udaljenosti vecoj od 5 piksela.
Pozicije iseCaka smatranih neta¢nim su nasumi¢no odredene, tako da im
udaljenost zadovoljava kriterijum.

Pri testiranju se svaki iseCak u regionu interesa klasifikuje pomocu is-
treniranog Boosting klasifikatora, ¢ime se pronalazi pozicija karakteri-
sticnog obelezja.

Svaki iseCak se pretvara u vektor odlika za algoritam klasifikacije i sa-
stoji se od 49 slojeva. Prvih 48 slojeva predstavljaju isecak filtriran raz-
li¢itim Gaborovim kernelima, gde se za parametre karakteristike kernela

Slika 6.

Primer primene
Gaborovog filtra

Figure 6.

Application of a
Gabor filter
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bira 8 orijentacija izmedu 0° i 180° i 6 frekvencija izmedu 2 i 12 piksela sa
ujednacenim uvecanjem. Poslednji sloj vektora odlika je forma luminanse —
sivog prostora boje (eng. grayscale) respektivnog isecka. Na slici 6 se mogu
videti primeri fotografije filtrirane Gaborovim filtrom sa razli¢itim parame-
trima.

Klasifikacija karakteristi¢nih obelezja. Treniranje Boosting algo-
ritma se vr$i na vektorima odlika isecaka iz trening skupa. Algoritmi koji se
koriste su AdaBoost i GentleBoost, gde se oba algoritma treniraju u 1 000
iteracija sa slabim klasifikatorima na bazi 500 stabala odlucivanja. Algo-
ritam GentleBoost se naknadno trenira i sa 10 000 slabih klasifikatora kako
bi se nasla tacka nakon koje ta¢nost konvergira.

Nakon izvrSenog treniranja, Boosting algoritam se testira na vektorima
odlika isecaka iz test skupa. Za tacnost se uzima procenat tacno klasifi-
kovanih obelezja.

Rezultati 1 diskusija

Trening skup

Baza fotografija koriS¢ena u ovom radu je Extended Cohn-Kanade
(CK+), u kojoj se nalazi 593 video snimka 113 osoba kako iz neutralne
ekspresije razvijaju emocije (Lucey et al. 2013). Sve osobe na fotogra-
fijama su izmedu 18 i 50 godina starosti, fotografisane spreda u dobro
osvetljenoj prostoriji. Fotografije koriS¢ene za trening i test skup su pocetni
frejmovi (neutralna ekspresija) iz svih snimaka, gde je trening skup 70%
nasumic¢no odabranih fotografija, a test skup ostalih 30%. Na slici 7 se
moZe videti 6 uzoraka iz baze.

Slika 7.
Primeri iz baze
fotografija

Figure 7.
Examples from the
photo database

200 « PETNICKE SVESKE 75 DEO |



Eksperimentalni rezultati

Detekcija lica. Algoritam za detekciju parova ociju na bazi Haar od-
lika uspesno izdvaja parove ociju na 85% fotografija, odnosno u 504 od
ukupno 593 primerka. Fotografije na kojima je detekcija lica neuspe$na se
izuzimaju iz skupa u narednom koraku.

Izdvajanje kljucnih tacaka. Pri detekciji klju¢nih tacaka, uspesnost
je 72%, odnosno 363 ta¢no oznacena od 504 primerka. Uslov da se izd-
vojeni primerci smatraju tacnim jeste da je greska lokacije ispod 10 piksela
udaljenosti od ru¢no obeleZene tacke kod sve tri tacke. Greska se mozZe
najvise pripisati nejasnom prelazu izmedu obrve i zenice, koji doprinosi da
se na ranije navedenom histogramu najveca vrednost ne podudara sa
lokacijom zenice. Nejasan prelaz je najverovatnije uzrokovan senkom, to
jest losim osvetljenjem, ili izrazito malom udaljeno$¢u oka od obrve. Fo-
tografije na kojima je izdvajanje kljuc¢nih tacaka neuspesno se izuzimaju iz
skupa u narednim korakcima.

Klasifikacija karakteristicnih obelezja. Treniranje GentleBoost kla-
sifikatorom je izvrSeno u 10 000 iteracija, to jest sa 10 000 slabih klasifika-
tora. Dobijena prose¢na tac¢nost je 88%, a pojedinacna tac¢nost za svaki
region se moZe videti na dijagramu lica (slika 8).

Slika 8.

Yy .81 80‘ g5 Graficki prikaz

91} 490 taénosti izdvajanja
90_1g32 94 92 g 92 obeleZja u procentima

Figure 8.

Graphical
representation of
landmark detection in
percentages

Na grafiku (slika 9) je prikazana zavisnost prosecne greske od broja
iteracija, to jest broja slabih klasifikatora. MoZe se primetiti da greSka u
proseku konvergira nakon 1 500 iteracija, Sto znaci da je dalje treniranje
suvisno.

Tacnost pronalaZenja obeleZja sredina brade i sredina vrha nosa je u
poredenju sa drugim obeleZjima manja, jer je prostor koji okruzuje ta obe-
leZja jednoli¢nog izgleda; sa druge strane, krajnje tacke o€iju i usta se na-
laze na prelazima koji se karakteriSu znacajnim kontrastom i izraZenim
ivicama. Ove odlike povoljno uticu na ta¢nost pronalaZzenja tacaka, jer ¢ine
lako uocljive obrasce.
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Dok je ta¢nost pronalazenja krajnjih tataka ociju medusobno sli¢na,
kod usana se primecuje da donja tacka ima znatno manju tacnost u odnosu
na druge. Razlog tome je senka stvorena od strane donje usne, koja se moZze
primetiti na slici 2.

Zbog raznovrsnosti u obliku i poziciji obrva, njihove krajnje tacke ne-
maju ujednacene obrasce i time uzrokuju tacnost manju nego kod usana i
ociju. Ipak, ocekuje se veca ta¢nost u odnosu na sredinu nosa i sredinu
brade zbog kontrasta i ivica obrva.

Merenje vremena treniranja i testiranja oba algoritma je izvrseno po 10
puta sa 1000 slabih klasifikatora i dobijeno je da je GentleBoost u proseku
2.6 puta brZzi, odnosno da je prosecno vreme izvrSavanja GentleBoosta 2700
sekundi, a AdaBoosta 7200 sekundi. Pretpostavlja se da razlika u racunanju
tezina klasifikatora i njihovih greSaka znacajno utice na vreme izvr§avanja.
Kod GentleBoosta je greska kvadratnog oblika, dok je kod AdaBoosta
eksponencijalna, gde je potrebno izvrsiti mnogo vise aritmetic¢kih operacija.

Tacnost klasifikacije sa 1000 slabih klasifikatora sa raspodelom pri-
meraka iz baze gde je 70% bilo u trening skupu, a 30% u test skupu, je bila
85%, a kod klasifikacije gde je 80% primeraka bilo u trening skupu, a 20%
u test skupu, je bila 86%. MoZe se primetiti minimalna razlika, koja je 1 oCe-
kivana, jer povecanjem broja primeraka u trening skupu se Boosting klasifi-
kator pri treniranju susrece sa ve¢om raznovrsnoscu odlika karakteristi¢nih
obelezja.

Zaklju¢ak

U radu je postignuta tac¢nost od 72% za izdvajanje kjucnih tacaka, a
prosecna tacnost klasifikacije karakteristicnih obelezja je bila 88%, gde je
iznad proseka bila klasifikacija obelezja na ocima i usnama, dok je na vrhu
nosa i vrhu brade bila znatno ispod proseka. U referentnom radu je posti-
gnuta tacnost celog sistema od 92%. IstraZivanje je pokazalo da se pove-
¢anjem broja slabih klasifikatora dobija veéa ta¢nost klasifikacije do 1500
iteracija, nakon Cega je ustanovljeno da ta¢nost konvergira. Empirijski je
dokazano da je GentleBoost algoritam znatno brzi od AdaBoosta.
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Slika 9.
Zavisnost prosecne
greske klasifikacije

GentleBoosta od broja
slabih klasifikatora

Figure 9.
GentleBoost
classification error as
a function of the
number of weak
learners
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U daljem istraZivanju bi trebalo dodati i Bootstrap aggregating algo-
ritam 1 porediti njegovu tacnost i brzinu izvrZavanja sa dobijenim rezulta-
tima u ovom radu. Takode, trebalo bi istraZiti da li postoji vektor odlika koji
bi bolje predstavljao karakteristiCna obeleZja lica.
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Filip Parag
Face Landmark Detection

This paper shows an implementation of a system for face landmark de-
tection on a portrait. Haar-like features detect certain patterns using illumi-
nation difference in particular adjacent rectangles and they are used for face
detection. Key points on the detected face are located using illumination
delta histograms, the global peaks of which mark pupils and lips (Figure 3).
Facial landmarks mark 20 specific facial points which can be seen on Fig-
ure 8. They are classified using the GentleBoost classification algorithm,
which is an ensemble method that uses vast number of weaker classification
algorithms, such as decision trees, to improve their common performance.
Feature vectors for the GentleBoost algorithm consist of 49 layers. The first
48 layers represent the image filtered using different Gabor filters, and the
last layer is luminance. The system is tested on the Extended Cohn-Kanade
database, and it achieves 72% accuracy for key point detection and 88% ac-
curacy for face landmark classification after 10 000 iterations of training.
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