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Osnova:
Registrace tvari.

Reprezentace tvari.
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Stavebni bloky typického systému pro rozpoznavani tvari @

face
detection

‘normalization
(geometry, light,
expression,...)
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feature
extraction

decision
making

male /female

age identity =~ emotion
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Priklad geometrické normalizace tvare - affinni vyrovnani
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¢ Cil: Prevést vstupni tvar do polohy, kterd bude nezavisla na tridé geometrickych
transformaci, vici které chceme byt invariantni (napf. rotace, translace, zména méfitka).

® Metoda zajistujici invarianci vici affinni transformaci: nalezneme parametry affinni
transformace (napf. metodou nejmensich Ctverci)

x'=Ax+b A e R**? b e R x e R#!

ktera promitne nalezené vyznamné body (x1,...,xr) na jejich kanonickou konfiguraci

(%, X7).

Vstupni obrazek

Normalizovany obrazek
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Registrace tvare - detekce vyznamnych bodu @

4/18

Landmark
detector

mouth-corner-r mouth-corner-1

Strukturni klasifikator (deformable part model) odhaduje pozici vyznamnych bodi z
obrazku:

(X1,...,%xp) = Argmax  skdre(l,xq,...,x)
(X1,...,x1,)EN2XL
kde skére je dekomponované na soucet jednoduchych funkci

skére(I,x1,...,X7) = Zfi(f, X;) + Z fij (%3, %)

i€V _ ijEE )
shoda s pripustnost
obrazkem tvaru

Problém: Jak pfi zafixované strukture (V, E) zvolit funkce (f;,¢ € V) a (fi;,i5 € E) tak,
aby detektor fungoval dobre?
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Uceni detektoru vyznamnych bodu @
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Problém uéeni: Nalezni f = {(fi,i € V), (fij,ij € E)} tak, aby strukturni klasifikator

(X1,...,Xr) =  Argmax [Zfi(l, Xi)—i_z fq;j(Xzij)]
eV

(X1,..,x1, ) ENZXL ijEE

odhadoval co nejpresnéji, ve smyslu primérné odchylky,

80—1—"'—|—8L_1. 1
L lface

err =

mérené na manualné oznacené trénovaci sadé prikladi:

E(f) :effl(f) + erro(f) + errs(f) + errg(f) +errs(f) + ---

SRRl

Structured output SVM: Ulohu uéeni min; E(f) pfevede na problém minimalizace
konvexni funkce, kterou lze efektivné resit i pro velkd data.
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Open Source Landmarking Library

¢ Language: C++, binding to Matlab

¢ Automatizovany navrh: popis strukturu v XML,
sesbirej priklady a spust uceni

¢ Multi-platform: PC, iPad, Geod, ARM

¢ Real-time: ~ 3ms per face on ordinary PC

=k

Count of cccurrences [%]
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LFW database - Cumulative histergam of mean errors
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¢ Download: http://cmp.felk.cvut.cz/ uricamic/clandmark/

M.Uricar, V. Franc and V. Hlavac: Detector of Facial Landmarks Learned by the Structured Output SVM.

VISAPP 2012. [PDF]


http://youtu.be/ixcsok1kQnE
http://cmp.felk.cvut.cz
http://cmp.felk.cvut.cz/~uricamic/clandmark/
ftp://cmp.felk.cvut.cz/pub/cmp/articles/franc/Uricar-Landmarks-VISAPP2012.pdf
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Priklad geometrické normalizace tvare - frontalizace
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¢ 3D model se pouzije k transformaci vyznamnych bod( detekovanych ve vstupnim
obrazku do konfigurace, kterou bychom vidéli pfi frontdlnim pohledu na tvar.

Obrazek prevzat z Taigman et al: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance
in Face Verification. CVPR 2014.


http://cmp.felk.cvut.cz

3D landmark detector

8/18
Detekce: nalezni polohu a orientaci 3D modelu tvare, tak aby jeho projekce nejlépe
odpovidala vstupnimu 2D obrazku:
L
(t7a767’7)€R6 1=1
Problém uceni: nalezni lokalni detektory (f1,..., fr) a 3D model tvare (X1,..., X), tak

aby detektor odhadoval presné.

J.Cech, V.Franc, J.Matas. A 3D Approach to Facial Landmarks: Detection, Refinement, and Tracking. ICPR.
2014. [PDF].


http://cmp.felk.cvut.cz
https://youtu.be/o70QKLifV74
https://youtu.be/oCMQP3dthIg
http://cmp.felk.cvut.cz/ftp/articles/cech/Cech-ICPR-2014.pdf
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Numericka reprezentace tvare

Era |: obrazek je reprezentovan jako vektor v linedrnim prostoru - PCA, LDA, ... 9/18

X = + 2141 + 2989 + 2343 + 2484 + 2585 + ZgAg + 277 + 2gag

Turk & Pentland: Eigenfaces for Recognition. Jour. Cogn. Neuro. 1991.
Era Il: Deskriptory navrzené specificky pro popis tvare napr. attribute descriptor

Hair
Bangs
Bushy
Flash
Shiny
Skin

Curly
Eyebrows

Black
Hair
Mustache
No
Eyewear
Smiling
Chubby

Kumar at al: Attribute and Simile Classifiers for Face Verification. ICCV’'09

Era lll: Reprezentace ucena z dat napr. pomoci hlubokych neuronovych siti

—
4
|

_&T D
| SFClabels |

| REPRESENTATION |

cu: M2: ca: L4: : :
@152X152x3 32x11x11%3 323332 16x9x9x32 16x9x9x16 16x7%7%16  16x5%5%16 4096d 4030d
@142:x142 @71x71 @63x63 @55K55 @25x25 @21%21

LS L&: F7: F&:

Taigman et al: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification. CVPR 2014.
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Holisticky popis vs. lokalni popis @
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® Holisticky popis: cely vyrez geometricky normalizované tvare.

E E

¢ Lokalni popis: geometricky normalizované vyrezy kolem vyznamnych bodd.

%
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Priznakova reprezentace obrazku pomoci jasovych hodnot C
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¢ Nejjednodussi zpiisob reprezentace je pouzit pfimo jasové hodnoty v jednotlivych
pixelech jako priznaky

1
11519 [13 2
[ € RHEXW 216 |10 |14 R 3 % € REWx1
317 |11 |15
418 |12 |16
16

¢ Nevyhody: vysoka dimenze a citlivost na zménu jasu, pozice, vyrazu ... vSeho.
¢ Pro zvyseni invariance vii¢i zméné osvétleni se pouzivaji jasové normalizace. Napr:

e Normalizace na nulovou stfedni hodnotu a jednotkovou varianci:

I;: — 1 1
Li== wegpn il o= mp 2 2w’

e Ekvalizace histogramu.
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@ 0
Principal Component Analysis: formulace C
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¢ Cil: zadané body {x1,...,X,} € R™ ™ chceme aproximovat v p-dimenzionalnim
affinnim podprostoru

p
X ={xeR" 2= za+p} CR"
i=1
kde A ={aj,...,a,} € R"™P, 1 € R"” jsou parametry X.
# Projekce bodu x na affinni podprostor X je bod

X = argmin ||x — x/||
x'e X

K reprezentaci bodu x € R je potfeba pouze p soufadnic z = (z1,...,2,)" € RP.

¢ Cilem je nalézt ortonormalni bazi p-dimenzionalniho affinniho podprostoru X, pro néjz
je aproximacni chyba

E(X) =) |xi—xi
=1

minimalni.
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Principal Component Analysis: Feseni

¢ Redenim je affinni podprostor jehoz bazové vektory A = {ay, ..

vektor( s nejvétSim vlastnim cislem spoctené z kovariancni matice

kde = % i X,
i=1

¢ Projekce bodu x na PCA prostor
z=A"(x—p)

¢ Zpétna projekce

p
i:Az—l—,u:Zziaz-—l—,u
i=1

5.5

@
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Pouziti PCA pro reprezentaci tvari: Eigenfaces @

14/18
¢ Tvar x se promitne do p-dimenzionalniho PCA prostoru
T T T T
z=A (x—p)=(a(x—p)...,a,(x—pn)
M pe
¢ Tvar x Ize aproximovat jako linearni kombinaci p bazovych vektorl ( “eigen tvari")
X X = vt + z141 + Z9a9 + z3a3 + 24Q4 + ZsaAs + ZgAg + ZyaA7 + zZgas

Kazdy obrazek x € R”>*W |ze reprezentovat pomoci H - W &isel.

Kazdy obrazek x € R”>*W |ze reprezentovat pomoci p = 8 &isel.

Obrazek prevzat z http://vision.stanford.edu/teaching/cs231a/lecture/lecture2_face_rJ

ecognition_cs23la_marked.pdf


http://cmp.felk.cvut.cz
http://vision.stanford.edu/teaching/cs231a/lecture/lecture2_face_r%ecognition_cs231a_marked.pdf
http://vision.stanford.edu/teaching/cs231a/lecture/lecture2_face_r%ecognition_cs231a_marked.pdf

Priklad reprezentace pomoci lokalnich deskriptoru: Local @ o
Binary Patterns

15/18
¢ LBP prifadi oknu velikosti 3 x 3 pixeli 8-bitovy kéd

7
LBP =) [I(c) > I(p)]2"

¢ LBP priznaky jsou invariantni vi¢i monotdnni zméné osvétleni obrazku.
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Priklad reprezentace pomoci lokalnich deskriptoru: Local @ o
Binary Patterns
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Face The face image is LBP histogram Feature
image divided into blocks  from each block histogram

Obrazek prevzat z http://www.scholarpedia.org/article/Local_Binary_Patterns


http://cmp.felk.cvut.cz
http://www.scholarpedia.org/article/Local_Binary_Patterns
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Priznakova reprezentace ucena z prikladu pomoci hlubokych

konvolucnich neuronovych siti

17/18

¢ Konvoluéni neuronova sit (CNN): Vstupni obrazek se postupné transformuje pomoci

operaci konvoluce, ReLU a max-pooling. Posledni vrstvy tvori Perceptronova sit.

H\WR
\ W
el I Jﬂ — |

x| E |
z| Y =
[ 4 |

i I\ L]
[TH] f1 |
| /Y&
w |/ |
| o I,n' |

{

ci: M2: C3: Ld: L5; Lé&: F7: F&:

m152X152%3 F2u11x11x3 32x3x3x32 16x9x9x32 16x9x9x16 16x7x7x16 16x5x5x16 4096d 4030d
@142x142 @717l @hH3xh3 @h5x55 @I5x25 @21K21

Obrazek prevzat z Taigman et al: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification. CVPR 2014.
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Priznakova reprezentace ucena z prikladu pomoci hlubokych

konvolucnich neuronovych siti

17/18

¢ Konvoluéni neuronova sit (CNN): Vstupni obrazek se postupné transformuje pomoci

operaci konvoluce, ReLU a max-pooling. Posledni vrstvy tvori Perceptronova sit.
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Obrazek prevzat z Taigman et al: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification. CVPR 2014.

¢ Uceni s ucitelem: nauc sit tak, aby na dané sadé priklad( co nejlépe napodobovala

ucitele pri reseni cilové Glohy nebo Glohy ji podobné.

e Uceni vede na nekonvexni optimalizacni tlohu, kterd se resi priblizné pomoci
stochastické aproximance.

e Pro uceni je potfeba velké mnoZstvi (milidny) anotovanych obrazkd.
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Priznakova reprezentace ucena z prikladu pomoci hlubokych @ 0
konvolucnich neuronovych siti

17/18
¢ Konvoluéni neuronova sit (CNN): Vstupni obrazek se postupné transformuje pomoci
operaci konvoluce, ReLU a max-pooling. Posledni vrstvy tvori Perceptronova sit.
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Obrazek prevzat z Taigman et al: DeepFace: Closing the Gap to Human-Level Performance in Face Verification. CVPR 2014.

¢ Uceni s ucitelem: nauc sit tak, aby na dané sadé priklad( co nejlépe napodobovala
ucitele pri reseni cilové Glohy nebo Glohy ji podobné.

e Uceni vede na nekonvexni optimalizacni tlohu, kterd se resi priblizné pomoci
stochastické aproximance.

e Pro uceni je potfeba velké mnoZstvi (milidny) anotovanych obrazkd.

¢ Transfer learning: Resi se podobnd uloha, pro kterou je dostatek dat. Vystupy
predposledni vrstvy se pouziji jako priznakovy popis reprezentujici vstupni tvar.


http://cmp.felk.cvut.cz

18/18

Konec
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LFW database - Cumulative historgam of mean errors
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Face The face image Is LBP histogram Feature
image divided into blocks  from each block histogram
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