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Priklad rozpoznavaciho systému, stavebni bloky @
2/25

¢ Detekce: lokalizace tvare v obraze (viz. minuld prednaska).

¢ Geometrickad a fotometrickd normalizace: cilem je ziskat reprezentaci tvare invariantni
vici geometrické transformaci ¢i zméné osvétleni

¢ Priznakovy popis: tvar se popise vektorem Cisel
¢ Klasifikace: zarazeni vektoru priznakt do tfidy
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Detekce vyznamnych bodu na tvari @

3/25
¢ Cil: Lokalizovat predem definované vyznamné body na lidské tvari

¢ Vstup: obrazek (nebo video)

¢ Vystup: pozice vyznamnych bodi

'
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Nezavisly detektor pro kazdy vyznamy bod @
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¢ vV =/{0,...,M — 1} mnozina vyznamnych bodu
¢ S, c{l,...,H} x{1,...,W} mnozina pfipustnych pozic i-tého vyznamného bodu
¢ q:(1,s;) “pravdépodnost”, ze i-ty vyznamny bod je v obrazku I na souradnici s; € .5;

odezva ¢;(I,s) pro levé oko

i

W

¢ Odhady pozic {Sg,...,Sp—1} vyznamnych bod( v obrazku I lze nalézt nézavislymi
detektory (tj. jako “scanning window" detektor tvari z minulé prednasky)

S; = argmax ¢; ([, s) eV
SESZ'

¢ Nevyhoda: nevyuziva se toho, Ze pozice vyznamnych bodil nejsou nezavislé.
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Deformable part model @
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¢ G = (V, F) graf definujici vyznamné body a sousedstvi
® g,,(s;,s;) skére konfigurace (s;,s;) sousedicich bodi (i,j) € E
¢ f(I,s) skére pro konfiguraci pozic vyznamnych bodt s = (sg,...,sp/_1) v obrazku [

Fs) =Y aills)+ Y gij(sis))

i€V (2,0)EE
shoda deformacni skore
s obrazkem popisuje tvar tvare

mouth
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Deformable part model
6/25

Odhad pozice vyznamnych bodl v obrazku I vede na hledani konfigurace

(80,...,8m-1) = argmax E qi(1,s:) + § 9i5(i; ;)
(80,80 —1) €S0 XX Spr—1 icV (i,5)€E

Pro acyklicky graf (V, E') lze nalézt maximalni konfiguraci pomoci dynamického
programovani.

Funkce ¢; a g¢;; lze ucit z mnoziny
{(1t,s'),...,(I™,s™)}, kterd obsahuje pfi-
klady obrazkd I7 a jejich manudlni anotaci s’/.

Cilem je naudit takové funkce ¢; a g;;, aby pri-
mérnd odchylka odhadu pozic byla minimalni.

B 1
odchylka = L
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Deformable part model v akci @
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Videa prevzata z http://cmp.felk.cvut.cz/ uricamic/flandmark/.



http://cmp.felk.cvut.cz
http://youtu.be/OKcD1g8gcoc
http://youtu.be/ixcsok1kQnE
http://cmp.felk.cvut.cz/~uricamic/flandmark/

~ 0
Detektor vyznamnych bodi ve 3D @
8/25

Fitovani rigidniho 3D module tvare to 2D obdzku vede na optimalizacni Glohu

(‘E,&,B,‘y) = Argmax score(l,t,a, 3,7) Zf" (I K[R(a, B,7)|t]X )

(t,0,8,7)ERS

Videa prevzata z Cech et al. A 3D Approach to Facial Landmarks: Detection, Refinement,
and Tracking. ICPR. 2014.
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Geometricka 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)

ss=As+b A € R?*? b e R**! s ¢ R*X!
ktera promitne nalezené vyznamné body (sg,...,Sa—1) na jejich kanonickou
konfiguraci (sg,...,Sh_1)-

Vstupni obrazek

Normalizovany obrazek
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CAm ¢
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Geometricka normalizace tvare - frontalizace

¢ 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.
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Cilem je ziskat numericky popis obrazku (priznakovy vektor).

Era | Pfiznaky extrahované pomoci Principal Component Analysis (PCA) a Linear
Discriminant Analysis (LDA) pfimo z jasovych hodnot obrazku.

Era Il Manualné navrzené lokdlni deskriptory invariantni vii¢i zméné jasu, méritka, Sumu v
obrazku, atd.:

Obecné desriptory pouzivané v pocitacovém vidéni jako napr. Scale Invariant
Feature Transform (SIFT) [Lowe 1999], Histogram Of Gradients (HOG) [Dalal &
Triggs 2005], Local Binary Patterns (LBP) [Ojala et al 2004], atd.

Descriptory navrzené specificky pro rozpoznavani tvari jako napr. Biology Inspired
Features (BIF) [Guo et al 2009] pro odhad véku.

Era Il Reprezentace obrazku ucena automaticy z velkého mnozstvi prikladii pomoci
“hlubokych™ neuronovych siti.
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Holisticky popis vs. lokalni popis @
12/25

® Holisticky popis: cely vyrez geometricky normalizované tvare.

E E
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Priznakova reprezentace obrazku - jasové hodnoty C
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® Nejjednodussi reprezentace obrazku je pouzit pfimo jasové hodnoty v jednotlivych

pixelech jako priznaky

1

11519 |13 2
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317 |11 |15
418 |12 |16

16

¢ Tato priznakova reprezentace je velmi citlivd zménu osvétleni.

¢ Pro zvyseni invariance vici zméné osvétleni se pouzivaji jasové normalizace. Napfr:

e Normalizace na nulovou stredni hodnotu a jednotkovou varianci:

Lij — p

O _
ij s ' P whH-

e Ekvalizace histogramu.

¢ Velkd dimenze pfiznakového vektoru.
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Metody extrakce priznaku
14/25

Obrazek H x W je reprezentovan v prostoru X.

Rozhodovaci funkce porovnava obrazky pomoci metriky d: X x X — R. Napr.
klasifikator tvari podle nejblizSiho etalonu

h(z) = argmin d(x, uy)
y=1,....K

kde p1, ..., jsou etalony (reprezentanti) tridy 1 az K.
Casto se pouziva piznakovy prostor X = R™ a Euklidovska metrika d(x,x’) = [|x — x/||.
Problémy:

e Vysoka dimenze priznakového prostoru X = R™ (n = HW pro obrazek H x W
pixell; napf. n = 10,000 pro obrazek 100 x 100.).

e Nékteré priznaky nejsou dostatecné diskriminabilni, tj. vzdalenost d(x,x’) je mala
pro odlisné tvare a velka pro podobné tvire.

Metody extrakce priznaki: transformuj prostor X = R"™ na prostor Z = RP, tak aby
1. rekostrukcni chyba byla nizkd — Principal Component Analysis

2. priznaky byly |épe diskriminabilni — Linear Discriminant Analysis
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@ 0
Principal Component Analysis: formulace C
15/25

¢ 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, ..

vektoru kovarian¢ni matice

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

¢ 7Zpétna projekce

p
>~<:Az—|—u:Zzia¢—|—,u
i=1

5.5

kde = % f: X,
i=1

@

16/25
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Principal Component Analysis: pouziti pro reprezentaci tvari @
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¢ 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
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Priznakova reprezentace obrazku - Local Binary Patterns @
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¢ 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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Priznakova reprezentace obrazku - Local 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
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Priznakova reprezentace ucena automaticky z prikladu @ o
pomoci hlubokych neuronovych siti 20/25

¢ Parametry konvoluéni hluboké neuronové sité (CNN) se uci z obrovské mnoziny prikladd
(miliény anotovanych obrazki tvari) pomoci gradientni optimalizace (vypocet gradientu
neuronové sité = back propagation).

¢ CNN se naudi klasifikovat tvare to relativné malé mnoziny tfid; tfidy odpovidaji
identitam lidi.

¢ Vystupy predposledni vrstvy se pouziji jako pfiznakovy popis vstupni tvare pro
libovolnou rozhodovaci Glohu, napf. pro verifikaci tvari.

P

REPRESEMTATIOMN
e
SFC labels

& ) Ccl. M2 C3: L4: LS L&: F7: E8:
Calista_Flockhart_0002,jpg Frontalization: A2x11n11x3 32x3u3x32 16x9x9x32 16x9x9x16 lex7u7xle  16x5x5x16 4096d 40304
Detection & Localization @152X152%3 @142x142 @71x71 @63xh3 @h5x55 @215%25 @21%21

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

¢ Priklad klasifikace tvari do trid:

¢ Metody uceni klasifikatoril z prikladu:

© Qs

21/25
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Statisticky model: objekt je popsan rozdélenim pravdépodobnosti p(x,y) kde

x € X ... priznakovy popis klasifikovaného obrazk( napr. lokalni priznaky nebo
vystup hluboké NN sitée.

y € Y ... skrytych stav klasifikovaného objektu.
Napr. pohlavi osoby na obrazku, vék, identita.

Cilem je nalézt klasifikdtor h: X — Y, ktery pro danou ztratovou funkci /: ¥ xY — R
minimalizuje oCekdvané riziko

Rep(h) = > Y p(x,y) £y, h(z))

reX yey

Problém je, Zze misto rozdéleni p(x,y) mame k dispozici jen trénovaci priklady z né;
ndhodné a nezavisle generované

{(:Clayl)v A (wmaym)} < (X X Y)m

Uceni: Trénovaci priklady se pouziji k nalezeni:
1. Odhadu statistického modelu p(x,y) a nasledné ke konstrukci klasifikatoru h(x),
tzv. generativni uceni.
2. Klasifikatoru h(x), tzv. diskriminativni uceni.
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Priklad klasifikacniho problému: @ ¢
Odhad pohlavi z obrazku zaregistrované tvare 23/25

¢ r € X ... napt. LBP priznaky spocitané na geometricky normalizované lidské tvari
¢ yeY ={muz, zena}

¢ Pokud chceme minimalni pravdépodobnost chybné klasifikace zvolime

Uy, h(z)) = [y # h(z)] a pak

Rep(h) = > > plx,y) Ly, h(z))

reX yeY

= > ple,y=muz)[h(z) = zena] + Y p(a,y = zena)[h(z) = muz]



http://cmp.felk.cvut.cz

Linear Support Vector Machines @ -

24/25

¢ Klasifikator h: R™ — {—1,+1}

h(x; w) = sign((x, w))

¢ Uceni parametri w z prikladd {(x1,¥1), .-+, (Xm, Ym)} € (R™ x {41, —1}) je
formulovano jako konvexni problém

A m
w* = argmin [—HWH2 + Z max{0, 1 — y;(w, x;) }
weRn | 2 i=1

kde 2(w) je kvadraticky regularizator a R(w) je konvexni horni mez pro

m

> yi # h(xi; w)]

1=1

tj. pocet chyb, kterych se klasifikator h(x; w) dopusti na trénovaci prikladech.
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Konec
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Face The face image Is LBP histogram Feature
image divided into blocks  from each block histogram
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