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Περίληψη

Η Οπτική Μοντελοποίηση του ανθρώπινου προσώπου στοχεύει στη δηµιουργία ενός
όσο το δυνατόν πιο γενικευµένου µοντέλου του σχήµατος και της υφής του προσώπου.
Επιπλέον, καταφέρνει να ταιριάξει το µοντέλο προσώπου που δηµιουργεί σε νέες
στατικές εικόνες ή ϐίντεο. Το πρόβληµα αυτό έχει αναπτυχθεί πολύ τα τελευταία
χρόνια και υπάρχουν αλγόριθµοι και τεχνικές που το αντιµετωπίζουν σε πραγµατικό
χρόνο.

Μια ιδιαίτερη υποκατηγορία του γενικότερου προβλήµατος σε ϑέµατα αναγνώρι-
σης είναι η αυτόµατη αναγνώριση των εκφράσεων του προσώπου και κατ΄ επέκταση των
συναισθηµάτων µε εφαρµογές στις περιοχές της µελέτης συµπεριφοράς, αναγνώρισης
δράσεων, επικοινωνίας ανθρώπου-ϱοµπότ, γραφικής µε υπολογιστές, συναισθηµατι-
κής υπολογιστικής και αναγνώρισης ϕωνής.

Στόχος της διπλωµατικής εργασίας είναι η ανάπτυξη τεχνικών και αλγορίθµων στην
κατεύθυνση της οπτικής µοντελοποίησης του ανθρώπινου προσώπου σε πραγµατικό
χρόνο µε χρήση τεχνικών της ΄Ορασης Υπολογιστών και της Αναγνώρισης Προτύπων.
Η προσπάθεια έχει ως στόχο τη ϐελτίωση της επίδοσης τεχνικών ϐασισµένων σε ειδικά,
αντικειµενοστραφή µοντέλα, τα Active Appearance Models (AAMs), ώστε να επιτευ-
χθεί το στοιχείο του πραγµατικού χρόνου. Επιπλέον, στόχος είναι η ανάδειξη της
σηµασίας της οπτικής µοντελοποίησης σε ϑέµατα αναγνώρισης. ∆ίνεται έµφαση στην
ανάδειξη χαρακτηριστικών της καθολικότητας των εκφράσεων του ανθρώπινου προ-
σώπου και στη διεξαγωγή πειραµάτων στην κατεύθυνση της αυτόµατης αναγνώρισης
συναισθηµάτων µε ϐάση την αναγνώριση των εκφράσεων προσώπου, χρησιµοποιών-
τας το σύστηµα κωδικοποίησης Facial Action Coding System (FACS) που εισάχθηκε
από τους Ekman και Friesen. Πιθανές εφαρµογές περιλαµβάνουν την αυτόµατη
αναγνώριση συναισθηµατικής κατάστασης ενός ανθρώπου σε πραγµατικό χρόνο, τη
σύνθεση ϕωνής µε συναισθηµατική χροιά και την εξαγωγή µοντέλων συναισθηµατικής
προσοχής και σηµαντικότητας από δεδοµένα ταινιών.

Λέξεις κλειδιά: Σηµεία ενδιαφέροντος, Παραµορφώσιµα µοντέλα, Ταίριασµα µον-
τέλου σε πραγµατικό χρόνο, Εντοπισµός και αναγνώριση προσώπων, Αναγνώριση
δράσεων, Αναγνώριση συναισθηµάτων.
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Abstract

Human Face Modeling targets on the creation of a general model of the shape and
texture of human face. In addition to that, it manages to fit the face model on new
static images or video. The problem has been developed during the past years and
there are algorithms and techniques that introduce real time solutions.

A subcategory of the genaral problem on the domain of recognition is the au-
tomatic recognitian of facial expressions and emotions with applications in the
regions of behaviour study, actions recognition, human-robot interaction, graphics
with computers, emotional computing and voice recognition.

The purpose of this diploma thesis is the development of techniques and algo-
rithms on the direction of human face visual modeling in real time with the usage of
Computer Vision and Pattern Recognition techniques. The attempt targets on the
improvement of the performance of techniques based on specially designed object-
oriented models, Active Appearance Models (AAMs), so that the characteristic of
real time is achieved. Additionally, one of the goals is the pointing of the impor-
tance of face modeling on topics of recognition. Emphasis is given on the highlight
of features of the universality of human facial expressions and the realization of
experiments on the direction of autimatic emotion recognition based on facial ex-
pressions recognition, using the system Facial Action Coding System (FACS) that
was introduced by Ekman and Friesen. Possible applications include automatic
real-time human emotion recognition, voice synthesis with emotional tinge and
extraction of models of emotional attention and significance from movies data.

Keywords: Landmark points, Adaptive models, Real-time model fitting, Face de-
tection and recognition, Actions recognition, Emotion recognition.
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Κεφάλαιο 1

Τεχνική Εισαγωγή

1.1 Ορισµός του Προβλήµατος

Κατά τη διάρκεια των τελευταίων δεκαετιών, η Οπτική Μοντελοποίηση του ανθρώπι-
νου προσώπου έχει επικεντρώσει σε µεγάλο ϐαθµό το ενδιαφέρον της επιστηµονικής
κοινότητας, καθώς είναι ένα πρόβληµα µε µεγάλη πληθώρα εφαρµογών σε αρκετούς
τοµείς. Το πρόβληµα της Οπτικής Μοντελοποίησης εφαρµόζει ϑεωρίες από τους επι-
στηµονικούς τοµείς της ΄Ορασης Υπολογιστών (Computer Vision) και της Αναγνώρι-
σης Προτύπων (Pattern Recognition), ενώ οι κυριότερες επιστηµονικές εφαρµογές
του είναι η αναγνώριση/ταυτοποίηση προσώπου, η αυτόµατη αναγνώριση εκφράσεων
προσώπου και η αυτόµαττη αναγνώριση ανθρώπινων συναισθηµάτων, οι οποίες είναι
εξαιρετικά σηµαντικές στους τοµείς της Μάθησης Μηχανής (Machine Learning) και
της Επικοινωνίας Ανθρώπου-Μηχανής (Human-Robot Interaction). Η σηµασία των
επιστηµονικών εφαρµογών της µοντελοποίησης προσώπου έχει αυξηθεί ιδιαίτερα τα
τελευταία χρόνια µε την ανάπτυξη εµπορικών εφαρµογών, όπως συστήµατα οδηγικής
ασφάλειας ϐασισµένα στο πρόσωπο (π.χ. έλεγχος αν τα µάτια του οδηγού κοιτάζουν
ευθεία, έλεγχος συναισθηµατικής κατάστασης οδηγού), συστήµατα εικονικής πραγ-
µατικότητας για ηλεκτρονικά παιχνίδια ή άλλα γραφικά, αυτόµατη δηµιουργία an-
imations σε κινηµατογραφικές ταινίες, συστήµατα διάγνωσης για διάφορους τοµείς
υγείας, συστήµατα αυτοµατισµών χώρου και ϱοµπότ οικιακής χρήσης.

Η Οπτική Μοντελοποίηση του ανθρώπινου προσώπου είναι το πρόβληµα της δη-
µιουργίας ενός παραµετρικού και προσαρµοστικού µοντέλου προσώπου και του ται-
ϱιάσµατος του µοντέλου αυτού σε νέα πρόσωπα. Η µοντελοποίηση είναι απαραίτητο
να δηµιουργεί κατάλληλα µοντέλα τόσο για το σχήµα του προσώπου όσο και για την
υφή του, ενώ το ταίριασµα του µοντέλου οφείλει να επιτυγχάνεται και σε εικόνες µε
σηµαντική απόκλιση από το µοντέλου που δεν έχουν συµπεριληφθεί στη διαδικα-
σία της εκπαίδευσης. Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, η µοντελοποίηση γίνεται
µε χρήση των Ενεργών Μοντέλων Εµφάνισης (Active Appearance Models), τα οποία
στη συνέχεια ϑα αναφέρονται µε την αγγλική τους ανοµασία ή τη συντοµογραφία της
(ΑΑΜ).

Η χρήση των παραµορφώσιµων µοντέλων που έχουν τη δυνατότητα να ταιριάξουν
σε αντικείµενα (ανθρώπινο πρόσωπο) εικόνων εισόδου είναι σύνηθης στον τοµέα της
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΄Ορασης Υπολογιστών. ΄Εχουν αναπτυχθεί αρκετές προσεγγίσεις και τεχνικές δηµιουρ-
γίας παραµορφώσιµων µοντέλων. Τα Active Contours ή Snakes [Ka87] είναι καµ-
πύλες ελαχιστοποίησης ενέργειας που παραµορφώνονται σύµφωνα µε εσωτερικές και
εξωτερικές δυνάµεις. Τα Active Blobs [ScIs03] προκαλούν παραµόρφωση σύµφωνα
µε ϕυσικές ιδιότητες, όπως η ελαστικότητα και η ακαµψία. Η διαφορά των Active
Blobs µε τα AAMs είναι ότι τα πρώτα παραµορφώνουν ένα στατικό µοντέλο υφής και
τα δεύτερα αλλάζουν ταυτόχρονα το σχήµα και την υφή κατά τη διάρκεια της διαδι-
κασίας ταιριάσµατος (fitting). Τα Active Shape Models (ASMs) [TaCo92], όπως και
τα Active Appearance Models, ανήκουν στην κατηγορία Point Distribution Models
(PDM), δηλαδή είναι µέθοδοι ϐασισµένες σε landmark σηµεία όπου η εκπαίδευση της
µεταβλητότητας του σχήµατος γίνεται µε Principal Component Analysis (PCA).

Τα Active Appearance Models (AAM) [CET01, MaBa04] ήταν η εξέλιξη των ASMs.
∆ιαφέρουν στο ότι χρησιµοποιούν ένα πλήρες µοντέλο σχήµατος και υφής. Μπο-
ϱούν να µοντελοποιήσουν την µεταβλητότητα της υφής διαφόρων αντικειµένων όπως
προσώπων, χεριών ή αυτοκινήτων από µια κατάλληλη ϐάση δεδοµένων εικόνων. Ε-
ϕαρµόζονται τόσο για σύνθεση όσο και για ανάλυση εικόνων σε εφαρµογές όπως η
παρακολούθηση αντικειµένων σε video (object tracking), η αναγνώριση προσώπου
(face recognition) και η σύνθεση προσώπου. ΄Εχουν αναπτυχθεί αρκετές επεκτάσεις
των AAM. Τα Constrained Active Appearance Models [CoTa01] χρησιµοποιούν πιθα-
νοτική µέθοδο µε maximum a-posteriori (MAP) διατύπωση που επιτρέπει τον ορισµό
prior περιορισµών στα σηµεία που ελέγχουν το σχήµα.

Το πιο σηµαντικό κοµµάτι της αναγνώρισης αντικειµένων µε Active Appearance
Models είναι το ταίριασµα του µοντέλου σε νέες εικόνες εισόδου. Οι αλγόριθµοι
Project-Out Inverse Compositional (POIC) [MaBa04] και Simultaneous Inverse Com-
positional (SIC) [GMB05] ϐασίζονται στη µέθοδο Inverse Compositional Image Align-
ment που µετατρέπει το ταίριασµα των AAMs σε µια Steepest Descent (SD) µέθοδο.
Η αρχική διατύπωση των AAM ανέφερε ότι η ανανέωση της πόζας του προσώπου
έπρεπε να γίνεται συνθετικά (compositionally), αλλά η ανανέωση των παραµέτρων
του σχήµατος και της υφής να γίνεται προσθετικά (additively). Ωστόσο, οι Baker και
Matthews έδειξαν ότι και η ανανέωση των παραµέτρων σχήµατος πρέπει να γίνεται
συνθετικά (compositionally). ΄Ολες οι προηγούµενες εργασίες χρησιµοποιούσαν έναν
σταθερό AAM πίνακα ταιριάσµατος fitting matrix για την επαναληπτική ανανέωση
των παραµέτρων του µοντέλου κατά το ταίριασµά του σε µια νέα εικόνα. Τα αποτε-
λέσµατα όµως δεν είναι τόσο καλά όταν κάποιος δουλεύει µε µοντέλα που επιτρέπουν
µεγάλη απόκλιση εµφάνισης από το µέσο πρότυπο υφής, όπως AAMs που έχουν εκ-
παιδευτεί σε µεγάλες ϐάσεις εικόνων πολλαπλών ανθρώπων [BaHa05, CoTa06]. Οι
Παπανδρέου και Μαραγκός [PaMa08] προτείνουν δυο προσαρµογές για τον αλγόριθ-
µο ταιριάσµατος : (α) µια προσαρµογή στον AAM fitting matrix και (ϐ) έναν τρόπο
ανανέωσης του µέσου προτύπου υφής. Ακόµη αναλύουν πως η prior πληροφορία
µπορεί να ενσωµατωθεί στον inverse compositional αλγόριθµο και να καθοδηγήσει
τη διαδικασία ταιριάσµατος του AAM.

Τονίζεται ότι πριν το στάδιο του ταιριάσµατος του µοντέλου σε νέες εικόνες α-
παιτείται η Ανίχνευση Προσώπου (Face Detection). Η Ανίχνευση προσώπου στην
προκειµένη περίπτωση λειτουργεί ως το στάδιο αρχικοποίησης του αλγορίθµου ταιρι-

17



άσµατος ΑΑΜ. Στην παρούσα διπλωµατική εργασία αναλύεται η συνδυασµένη χρήση
της µεθόδου ανίχνευσης προσώπου των Viola-Jones µε µια µέθοδο ανίχνευσης δέρ-
µατος (Skin Detection) µε στόχο την όσο το δυνατόν µικρότερη συχνότητα ανίχνευσης
false-positive προσώπων.

Σχήµα 1.1: ∆ιάγραµµα ϱοής συστήµατος

Στο Σχήµα 1.1 ϕαίνεται το διάγραµµα ϱοής του συνολικού συστήµατος που σχεδι-
άστηκε στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας. Η υλοποίηση έχει γίνει κυ-
ϱίως σε MATLAB µε χρήση C++ µόνο στα σηµαντικά και χρονικά πολύπλοκα τµήµατα
των αλγορίθµων. ΄Εχει σχεδιαστεί πλήρες GUI µε αρκετές επιλογές, γεγονός που δη-
µιουργεί µια εκτελέσιµη εφαρµογή έτοιµη για χρήση. Η σχεδίαση των γραφικών της
εφαρµογής έγινε µε τέτοιο τρόπο ώστε να είναι εύχρηστη, απλή και ευκατανόητη. ΄Εχει
δωθεί µάλιστα η δυνατότητα χρήσης δυο ϐάσεων δεδοµένων εικόνων, για µεγαλύτερη
εποπτεία αποτελεσµάτων.

1.2 Περιεχόµενο της Παρούσας ∆ιπλωµατικής Εργα-
σίας

Το περιεχόµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας αποτελείται από τρία µέρη:

• Στο πρώτο µέρος παρουσιάζονται δυο τεχνικές Ανίχνευσης ∆έρµατος και ένας
αλγόριθµος Ανίχνευσης Προσώπου ϐασισµένος σε Haar χαρακτηριστικά που
λειτουργούν σε πραγµατικό χρόνο. Ακόµη, δηµιουργείται ένα τελικό σύστηµα
ανίχνευσης προσώπου που χρησιµοποιεί τους προηγούµενους ανιχνευτές δέρ-
µατος και προσώπου.

• Στο δεύτερο µέρος αναλύεται το ϑέµα τηςΟπτικής Μοντελοποίησης του σχήµα-
τος και της υφής του ανθρώπινου προσώπου µε Active Appearance Models. Υ-
πάρχει εκτενής ανάλυση και απόδειξη των µαθηµατικών σχέσεων τόσο για το
στάδιο της εκπαίδευσης όσο και για το στάδιο του ταιριάσµατος του µοντέλου σε
νέες εικόνες σε πραγµατικό χρόνο.
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• Στο τρίτο µέρος εξηγούνται οι εφαρµογές της Οπτικής Μοντελοποίησης σε ϑέµα-
τα Αναγνώρισης και παρουσιάζονται δυο πειράµατα αναγνώρισης εκφράσεων
προσώπου και συναισθηµάτων µε αυτόµατη εξαγωγή χαρακτηριστικών.

• Η διπλωµατική εργασία συνοδεύεται από λογισµικό µε πλήρως σχεδιασµένο
GUI.
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Μέρος I

Ανίχνευση Προσώπου µε
Προαιρετική Ανίχνευση ∆έρµατος σε

Πραγµατικό Χρόνο

20



Κεφάλαιο 2

Εισαγωγή

Η ανίχνευση προσώπου (face detection) είναι ιδιαίτερα σηµαντική διαδικασία για αρ-
κετές εφαρµογές της όρασης Υπολογιστών. Μπορεί να εφαρµοστεί σε µεµονωµένες
εικόνες, ανιχνεύοντας ένα ή και περισσότερα πρόσωπα που υπάρχουν σε αυτές, αλ-
λά και σε ακολουθίες video. Στη δεύτερη περίπτωση το πρόβληµα µεταφράζεται σε
ανίχνευση και παρακολούθηση προσώπου (face detection and tracking), καθώς απαι-
τείται η συνεχόµενη ανίχνευση ενός προσώπου κατά την παρουσία του σε όλα τα
frames του video. Σε αυτή τη διπλωµατική εργασία η ανίχνευση προσώπου χρησι-
µοποιείται σαν το στάδιο της αρχικοποίησης για την αναγνώριση προσώπου µε Active
Appearance Models και κατ΄ επέκταση την ανγνώριση των εκφράσεών του.

Η µέθοδος ανίχνευσης και παρακολούθησης προσώπου που παρουσιάζεται σε αυτό
το µέρος αποτελείται από δυο ϐήµατα: ανίχνευση δέρµατος και ανίχνευση προσώπου.
Συγκεκριµένα η ανίχνευση ανθρωπίνου δέρµατος χρησιµοποιείται ως ϕιλτράρισµα
στα πιθανά πρόσωπα που έχουν εντοπισθεί µε τη µέθοδο της ανίχνευσης προσώπου.
΄Οποια περιοχή από αυτές που έχουν εντοπιστεί δεν καλύπτεται από ανθρώπινο δέρµα,
τότε απορρίπτεται ως λανθασµένη ανίχνευση προσώπου.

2.1 Σχετική Εργασία στην Ανίχνευση Προσώπου

Μια απλή µέθοδος ανίχνευσης προσώπου είναι χρησιµοποιώντας εικόνες µε ελεγχόµε-
νο παρασκήνιο (background), όπως µονόχρωµο ή προκαθορισµένο και σταθερό. Το
µειονέκτηµα αυτής της µεθόδου είναι ότι η αναποτελεσµατικότητά της σε περίπτωση
αφαίρεσης του παρασκηνίου.

Μια δεύτερη µέθοδος είναι η εύρεση προσώπων µε τη ϐοήθεια του χρώµατος
[Kap97]. Αρχικά, γίνεται ένα ϕιλτράρισµα της εικόνας ανιχνεύοντας περιοχές στις ο-
ποίες είναι πολύ πιθανό το χρώµα που υπάρχει να προέρχεται από ανθρώπινο δέρµα.
Στη συνέχεια γίνεται ανίχνευση προσώπου µε εξαγωγή πληροφοριών από τις περιοχές
αυτές, κατάλληλων για να υποδείξουν την ύπαρξη προσώπου. Αυτό το αποτέλεσµα
επιτυγχάνεται µε ένα συνδυασµό κατωφλιαποίησης και µαθηµατικής µορφολογίας,
ικανό να αναγνωρίσει χαρακτηριστικά που δείχνουν την παρουσία προσώπου. Τα
πειραµατικά αποτελέσµατα της µεθόδου αυτής δείχνουν εξαιρετική απόδοση στην πε-
ϱίπτωση που ένα πρόσωπο καταλαµβάνει µεγάλο ποσοστό της συνολικής εικόνας. Τα
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µειονεκτήµατα της µεθόδου είναι ότι υπάρχει µεγάλο ϱίσκο λανθασµένης ανίχνευσης
προσώπων, όταν αυτά καταλαµβάνουν πολύ µικρό χώρο στην εικόνα ή όταν υπάρ-
χει µεγάλο µέρος δέρµατος από το υπόλοιπο ανθρώπινο σώµα (για παράδειγµα, ένας
γυµνός άνθρωπος να καταλαµβάνει το µεγαλύτερο µέρος της εικόνας). Φυσικά, ένα
ακόµα µεγάλο µειονέκτηµα είναι ότι η µέθοδος αυτή δεν µπορεί να λειτουργήσει
για όλα τα ήδη χρώµατος του ανθρώπινου δέρµατος και κάτω από µεγάλη ποικιλία
συνθηκών ϕωτισµού.

Μια ακόµη µεθοδολογία είναι η ανίχνευση προσώπου σε χρωµατιστές εικόνες χρη-
σιµοποιώντας Principal Component Analysis (PCA) [MeMu99]. Συγκεκριµένα, µια
περιοχή εικόνας χαρακτηρίζεται ως πρόσωπο αν η απόστασή της από το µοντέλο προ-
σώπου στο χώρο προσώπου που έχει δηµιουργηθεί από την εκπαίδευση είναι µι-
κρότερη από ένα επιλεγµένο κατώφλι. Το µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής είναι ότι
αποτυγχάνει σηµαντικά αν το πρόσωπο καταλαµβάνει µικρή περιοχή εικόνας.

Μια ακόµη µέθοδος ανίχνευσης προωπου είναι αυτή της Hausdorff Distance (HD)
[JKF01]. Η απόσταση HD µεταξύ δυο σηµείων χρησιµοποιείται στην Επεξεργασία
Εικόνας σαν ένα µέτρο οµοιότητας µεταξύ ενός γενικευµένου µοντέλου προσώπου και
πιθανά στιγµιότυπα αυτού του µοντέλου µέσα στην εικόνα. Ο ορισµός της απόστασης
HD για δυο σηµεία A και B είναι

H(A,B) = max (h(A,B), h(B,A))

όπου

h(A,B) = max
a∈A

[
min
b∈B
||a− b||

]
ή h(A,B) =

1

|A|
∑
a∈A

min
b∈B
||a− b||

Ο δεύτερος ορισµός της Hausdorff Distance µε το µέσο όρο των σηµείων είναι καταλ-
ληλότερος για προβλήµατα Αναγνώρισης Προτύπων. Αν ϑεωρήσουµε ότι A και B είναι
η εικόνα και το πρόσωπο αντίστοιχα, τότε ο στόχος είναι η εύρεση της παραµέτρου του
µετασχηµατισµού, έτσι ώστε να ελαχιστοποιηθεί η HD µεταξύ του µετασχηµατισµένου
µεοντέλου και του A. Συγκεκριµένα

dp− = min
p∈P

H (A, Tp(B))

όπου Tp(B) είναι το µετασχηµατισµένο µοντέλο. Η τιµή dp− είναι η τιµή απόστασης
που ταιριάζει καλύτερα ως προς τη ϑέση και την κλίµακα. ΄Ενα σηµαντικό µειονέκτη-
µα της µεθόδου αυτής είναι η δηµιουργία ενός σωστού µοντέλου προσώπου Tp(B),
ώστε να καλύπτεται µεγάλη ποικιλία προσώπων.

Μια επιπρόσθετη µέθοδος ανίχνευσης προσώπου ϐασίζεται σε Νευρωνικά ∆ίκτυα
[RBK98]. Συγκεκριµένα υπολογίζετα µια πυραµίδα εικόνων ώστε να γίνει ανίχνευση
προσώπων σε διάφορες κλίµακες. ΄Ενα παράθυρο σταθερού µεγέθους µετακινείται
µέσα σε κάθε εικόνα της πυραµίδας και το περιεχόµενό του διορθώνεται για µη-
οµοιόµορφο ϕωτισµό και υπόκειται στη διαδικασία της εξισορρόπησης ιστογράµµα-
τος (histogram equalization). Το αποτέλεσµα τροφοδοτείται σε κάποια παράλληλα
νευρωνικά δίκτυα που ετιτυγχάνουν την ανίχνευση προσώπου. Οι έξοδοι συνδυάζον-
ται µε το λογικό ΚΑΙ (πύλη AND), ώστε να µειωθούν οι λανθασµένες ανιχνεύσεις. Το
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µειονέκτηµα του αλγορίθµου είναι η ταχύτητα, γεγονός που τον καθιστά ακατάλληλο
για ανίχνευση προσώπου σε ακολουθία ϐίντεο.

Τέλος η πιο επιτυχηµένη µέθοδος ανίχνευσης προσώπου προτάθηκε από τους Vi-
ola & Jones το 2001 [ViJo01a, ViJo01b]. Η ϐασική αρχή της µεθόδου είναι η µετα-
κίνηση ενός παραθύρου, ικανού για ανίχνευση προσώπου, κατά µήκος µιας εικόνας
εισόδου. Η ϑεωρία της Επεξεργασίας Εικόνας προτείνει την κλιµάκωση της εικόνας
εισόδου µε διαφορετικές κλίµακες και µεγέθη ώστε να εκτελεστεί ο ανιχνευτής σταθε-
ϱού µεγέθους σε αυτές. Ωστόσο αυτή η διαδικασία είναι ιδιαίτερα προβληµατική σε
ταχύτητα, εξαιτίας του υπολογισµού των εικόνων διαφορετικού µεγέθους. Αντιθέτως,
η µέθοδος των Viola-Jones προτείνει την κλιµάκωση του ανιχνευτή και την εφαρµογή
του πολλές ϕορές στην εικόνα, κάθε ϕορά µε διαφορετικό µέγεθος. Το σηµαντικό
είναι ότι ο ανιχνευτής που χρησιµοποιείται είναι ανεξάρτητος της κλίµακας και απαι-
τεί τον ίδιο αριθµό υπολογισµών για οποιοδήποτε µέγεθος. Τα ϐασικά συστατικά του
ανιχνευτή είναι η ολοκληρωτική εικόνα (integral image), κάποια απλοϊκά ορθογώνια
χαρακτηριστικά που µοιάζουν µε τα Haar wavelets και ο αλγόριθµος AdaBoost. Ο
αλγόριθµος που προκύπτει είναι ιδιαίτερα γρήγορος και αποτελεσµατικός.

2.2 Προεπισκόπηση

Στο Μέρος Ι της διπλωµατικής εργασίας αναλύονται δυο µέθοδοι ανίχνευσης ανθρώπι-
νου δέρµατος και η µέθοδος ανίχνευσης προσώπου των Viola-Jones µε Haar wavelets
χαρακτηριστικά. Κατόπιν, εξηγείται ο τρόπος που συνδυάζονται οι δυο µέθοδοι για ένα
τελικό σύστηµα ανίχνευσης προσώπου. Τέλος, παρουσιάζονται κάποια πειραµατικά
αποτελέσµατα και εξηγείται πως η ανίχνευση προσώπου λειτουργεί ως διαδικασία
αρχικοποίησης για το πρόβληµα της αναγνώρισης προσώπου.
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Κεφάλαιο 3

Ανίχνευση ∆έρµατος

Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύονται δυο µέθοδοι ανίχνευσης ανθρώπινου δέρµατος.

3.1 Μοντελοποίηση ∆έρµατος

Ο στόχος της µοντελοποίησης δέρµατος είναι η διαφοροποίηση µεταξύ των σηµείων
µιας εικόνας που αποτελούν δέρµα και αυτών που δεν αποτελούν δέρµα. Για να
επιτευχθεί αυτό χρειάζεται ένα µετρικό σύστηµα, το οποίο να µετράει την απόσταση
µεταξύ του χρώµατος ενός pixel και του χρωµατικού τόνου του δέρµατος.

3.1.1 Gaussian Κατανοµή

Με ϐάση αυτά, το πιο σύνηθες παραµετρικό µοντέλο δέρµατος είναι το Gaussian
µοντέλο. Συγκεκριµένα η κατανοµή του χρώµατος του δέρµατος µπορεί να µοντελο-
ποιηθεί µε µια ελλιπτική Gaussian συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας που ορίζεται
ως

P (c|skin) =
1

2π |Σs|
1
2

e−
1
2

(c−µs)T Σ−1
s (c−µs) (3.1)

όπου c ένα διάνυσµα χρώµατος. Το διάνυσµα µέσης τιµής µs και ο πίνακας συνδια-
κύµανσης Σs δίνονται από τις σχέσεις

µs =
1

n

n∑
j=1

cj και Σs =
1

n− 1

n∑
j=1

(cj − µs)(cj − µs)T

όπου n το πλήθος των δειγµάτων δέρµατος cj και j = 1, . . . , n. Η πιθανότητα P (c|skin)
µπορεί να χρησιµοποιηθεί απευθείας σαν ένα µέτρο που δείχνει κατά πόσο το χρώµα
c µπορεί να ϑεωρηθεί δέρµα. Εναλλακτικά, το ίδιο αποτέλεσµα µπορεί να επέλθει µε
την απόσταση Mahalanobis από το χρωµατικό διάνυσµα c στο διάνυσµα µέσης τιµής
µs, δοθέντος του πίνακα συνδιακύµανσης Σs, δηλαδή

λs(c) = (c− µs)TΣ−1
s (c− µs)
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3.1.2 Μίγµα Gaussian Κατανοµών

΄Ενα µοντέλο µίγµατος Gaussian κατανοµών (Gaussian mixture model) έχει συνάρ-
τηση πυκνότητας πιθανότητας

P (c|skin) =
k∑
i=1

πiPi(c|skin) (3.2)

όπου k είναι ο αριθµός των κατανοµών του µίγµατος, πi είναι τα ϐάρη µε περιορισµό∑k
i=1 πi = 1 και Pi(c|skin) είναι οι συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας των Gaus-

sians, καθεµιά µε διαφορετική µέση τιµή και πίνακα συνδιακύµανσης. Η εκπαίδευση
του µοντέλου γίνεται µε την µέθοδο Expectation Maximization (EM), η οποία απαιτεί
την εκ των προτέρων γνώση του αριθµού k των Gaussians. Οι λεπτοµέρειες της εκπα-
ίδευσης του µοντέλου µίξης Gaussian µε τον αλγόριθµο ΕΜ αναλύονται στο [JoRe99].
Η ταξινόµηση µε το µοντέλο αυτό γίνεται µε σύγκριση της πιθανότητας P (c|skin) µε
ένα επιλεγµένο από το χρήστη κατώφλι (threshold). Ακόµη τονίζεται ότι η επιλογή του
αριθµού των κατανοµών k είναι πολύ σηµαντική, καθώς πρέπει να γίνει η καλύτερη
δυνατή εκαπίδευση των δεδοµένων εισόδου, αποφεύγοντας τις αλληλοκαλύψεις. Οι
τιµές του k κυµαίνονται στο διάστηµα [2, 16]. Ενδεικτική τιµή είναι k = 8, µε την
οποία επιτυγχάνεται καλή ακρίβεια χωρίς µεγάλο κόστος υπολογισµού.

3.2 Χρωµατικός Χώρος ∆έρµατος

Μια µέθοδος ανίχνευσης δέρµατος είναι και µε χρήση της τιµής χρώµατος που έχουν
τα pixels µιας εικόνας. Παρακάτω γίνεται µια συνοπτική παρουσίαση των διαφόρων
χρωµατικών χώρων, ώστε να επιλεγεί ο καταλληλότερος.

3.2.1 Παρουσίαση Χρωµατικών Χώρων

Στις επόµενες παραγράφους παρουσιάζονται οι τρεις σηµαντικότερες κατηγορίες χρω-
µατικών χώρων.

RGB και Κανονικοποιηµένος RGB Στον χρωµατικό χώρο RGB, το χρώµα περι-
γράφεται από το συνδυασµό των χρωµάτων κόκκινου, πράσινου και µπλε. Είναι ο
πιο διαδεδοµένος χρωµατικός χώρος για την επεξεργασία και αποθήκευση ψηφιακών
αρχείων εικόνας. Ωστόσο, η υψήλη συσχέτιση µεταξύ των καναλιών, η έλλειψη αντι-
ληπτικής οµοιοµορφίας και η ανάµιξη των δεδοµένων χρωµατισµού και ϕωτεινότητας
είναι οι λόγοι που καθιστούν τον χώρο RGB ακατάλληλο για ανάλυση χρώµατος και
αλγορίθµους αναγνώρισης ϐασισµένους στο χρώµα.

Ο κανονικοποιηµένος χρωµατικός χώρος RGB υπολογίζεται πολύ εύκολα από τον
RGB µε τις σχέσεις

r =
R

R +G+B
, g =

G

R +G+B
, b =

B

R +G+B
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∆εδοµένου ότι ισχύει
r + g + b = 1

η τρίτη µεταβλητή δεν περιέχει καµιά σηµαντική πληροφορία, µε αποτέλεσµα να µει-
ώνονται οι διαστάσεις του χρωµατικού χώρου. ΄Ενα ακόµα πλεονέκτηµα του χώρου
αυτού είναι η ανεξαρτησία του στον προσανατολισµό της επιφάνειας ως προς την πηγή
ϕωτός, ενώ είναι ανεξάρτητο και από τον περιβάλλοντα ϕωτισµό. Αυτά τα χαρακτη-
ϱιστικά έχουν κάνει το συγκεκριµένο χρωµατικό χώρο καταλληλότερο συγκριτικά µε
τον RGB.

HSI, HSV, HSL Τα αρχικά των χώρων αυτών σηµαίνουν Hue, Saturation, Inten-
sity (Value, Lightness), δηλαδή Απόχρωση, Κορεσµός, ΄Ενταση (Τιµή, Φωτεινότητα).
Είναι χρωµατικοί χώροι που χρησιµοποιούνται όταν υπάρχει ανάγκη για έκφραση
των ιδιοτήτων του χρώµατος αριθµητικά. Η απόχρωση (Η) ορίζει το κυρίαρχο χρώµα
(π.χ. κόκκινο, κίτρινο, πράσινο, µωβ) σε µια περιοχή και ο κορεσµός (S) εκφράζει την
πολυχρωµία µιας περιοχής αναλογικά µε την ϕωτεινότητά της. Οι παράµετροι της έν-
τασης (Ι), της τιµής (V) και της ϕωτεινότητας (L) ουσιαστικά εκφράζουν την ϕωτεινότητα
του χρώµατος. Πρακτικά, ο κορεσµός (S) εκφράζει την χρωµατική καθαρότητα, που
είναι ο ϐαθµός µίξης ενός καθαρού χρώµατος µε το άσπρο και αντίστοιχα η τιµή (V)
εκφράζει το ϐαθµό µίξης ενός καθαρού χρώµατος µε το µαύρο. Το σύστηµα συντε-
ταγµένων του χρωµατικού χώρου HSV είναι κυκλικό και τα χρώµατα ϐρίσκονται µέσα
σε έναν εξάγωνο κώνο, όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 3.1. Η τιµή του H κυµαίνεται
µεταξύ 0 ◦ και 360 ◦, ενώ οι τιµές των S και V µεταξύ 0 και 1.

Σχήµα 3.1: Χρωµατικός χώρος HSV

Ο χρωµατικός χώρος HSV περιγράφει ουσιαστικά τον τρόπο µε τον οποίο ϐλέπει
το ανθρώπινο µάτι. Το µεγάλο του πλεονέκτηµα είναι ότι η ταυτότητα του χρώµατος
ουσιαστικά περιγράφεται από µια παράµετρο (Hue), ενώ οι άλλες δυο παράµετροι
επηρεάζονται από τη ϕωτεινότητα, τη σκίαση και την τραχύτητα της επιφάνειας του
αντικειµένου.
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Η µετατροπή από κανονικοποιηµένο RGB σε HSV, ϑεωρώντας ότι r, g, b ∈ [0, 1],
max = max(r, g, b) και min = min(r, g, b), δίνεται από τις εξισώσεις :

h =



0 ,αν max = min(
60 ◦ × g − b

max−min
+ 360 ◦

)
mod 360 ◦ ,αν max = r(

60 ◦ × b− r
max−min

+ 120 ◦
)

,αν max = g(
60 ◦ × r − g

max−min
+ 240 ◦

)
,αν max = b

s =


0 ,αν max = 0

1− min

max
,αλλιώς

v =max

∆ιαφορετικά η µετατροπή από τον χρωµατικό χώρο RGB στον HSV γίνεται µε τις
σχέσεις

H = arccos
1
2

[(R−G) + (R−B)]√
(R−G)2 + (R−G)(G−B)

S =1− 3
R ·G ·B
R +G+B

V =
1

3
(R +G+B)

YCrCb Ο χρωµατικός χώρος YCrCb είναι ένα κωδικοποιηµένο µη γραµµικό RGB
σήµα, το οποίο χρησιµοποιείται συχνά για συµπίεση εικόνων. Το χρώµα αναπαρίστα-
ται από τη µεταβλητή Y ως ένα άθροισµα µε ϐάρη των τιµών RGB. Συγκεκριµένα
ισχύει

Y = 0.299R + 0.587G+ 0.114B

Cr = R− Y
Cb = B − Y

Ο απλός τρόπος µετασχηµατισµού και η σαφής διάκριση µεταξύ ϕωτεινότητας και
χρωµατισµού καθιστούν τον χώρο YCrCb κατάλληλο για µοντελοποίηση του χρώµατος
του δέρµατος.

3.2.2 Επιλογή Χρωµατικού Χώρου για Ανίχνευση ∆έρµατος

Αν και κάθε χρωµατικός χώρος έχει τα πλεονεκτήµατα και τα µειονεκτήµατά του, τελι-
κά για τη συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία επιλέχθηκε ο χώρος HSV. Θεωρήθηκε
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µεγάλο πλεονέκτηµα το γεγονός ότι η ταυτότητα του χρώµατος ουσιαστικά αναπα-
ϱίσταται από ένα αριθµό, την τιµή της απόχρωσης (hue) και παραβλέφθηκε το πιθανό
υπολογιστικό κόστος του µετασχηµατισµού από τον χώρο RGB.

Για την εκπαίδευση του συστήµατος, δόθηκαν κάποιες εικόνες προσώπων και οι
συντεταγµένες των σηµείων δέρµατος, οι οποίες ορίστηκαν µε το χέρι. Οι εικόνες
εκπαίδευσης παρουσίαζαν όσο το δυνατόν µεγαλύτερη ποικιλία σε ϕωτισµό (ϕυσικός,
τεχνητός), σε περιβάλλον (εσωτερικό, εξωτερικό), σε χρονική περίοδο (ήλιος, συννεφιά
κτλ.) αλλά και ανθρώπινο δέρµα (χλωµό, σκούρο). Ακόµη να σηµειωθεί ότι συµ-
περιλήφθηκαν µόνο ϕωτογραφίες λευκών Ευρωπαϊκών προσώπων και όχι άλλα είδη
δέρµατος.

Στο Σχήµα 3.2 ϕαίνεται η διασπορά των τιµών των pixels δέρµατος των εικόνων
εκπαίδευσης στις παραµέτρους hue και saturation του χώρου HSV. Τα δυο διαγµµατα
είναι σε τρεις διαστάσεις και απεικονίζουν αντίθετες όψεις.

(α΄) Οπτική γωνία hue

(ϐ΄) Οπτική γωνία saturation

Σχήµα 3.2: Τρισδιάστατη διασπορά χρώµατος δέρµατος στον χρωµατικό χώρο HSV
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Στο Σχήµα 3.3 ϕαίνεται η δισδιάστατη διασπορά του χρώµατος δέρµατος. Ου-
σιαστικά τα διαγράµµατα αυτά ϐοηθούν στην επιλογή κατάλληλων ορίων µέσα στα
οποία ένα pixel µιας εικόνας ϑεωρείται δέρµα. ΄Υστερα από αρκετό πειρασµατισµό
ενδεικτικές συνθήκες για να είναι ένα χρώµα ανθρώπινο δέρµα είναι αν ισχύει

0 ≤ H ≤ 0.11 και 0.2 ≤ S ≤ 0.7 (3.3)

Σχήµα 3.3: ∆ισδιάστατη διασπορά χρώµατος δέρµατος στον χρωµατικό χώρο HSV

3.3 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Αρχικά οι δυο µέθοδοι που παρουσιάστηκαν, οι οποίες υλοποιήθηκαν σε MATLAB,
εκτελούνται για όλες τις εικόνες της ϐάσης δεδοµένων IMM [NLSS04], η οποία χρη-
σιµοποιείται µετά για την εκπαίδευση του συστήµατος αναγνώρισης προσώπου. Από
τις δοκιµές αυτές ϐγαίνει το συµπέρασµα ότι ο πιθανοτικός αλγόριθµος έχει καλύτερα
αποτελέσµατα από την ανίχνευση δέρµατος µε το χρωµατικό µοντέλο HSV. Συγκεκρι-
µένα η πιθανοτική ανίχνευση ϐρίσκει σωστά όλα τα pixels δέρµατος και µόνο αυτά,
ενώ η ανίχνευση µε ϐάση το χρώµα ϐρίσκει κάποια από τα pixels του προσώπου αλλά
και κάποια που σίγουρα δεν αποτελούν δέρµα. ΄Ενα παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα
3.4, όπου ο πιθανοτικός αλγόριθµος εκτελείται µε τιµή κατωφλίου−1. Ωστόσο πρέπει
να τονιστεί ότι ο ϕωτισµός στις εικόνες της ϐάσης δεδοµένων είναι συγκεκριµένος, εν-
νιαίος για όλες και ακατάλληλος για τη σωστή λειτουργία της µεθόδου HSV. Ακόµη
το παρασκήνιο όλων των εικόνων είναι µονόχρωµο (πράσινο σκούρο), γεγονός που
καθιστά την ανίχνευση του δέρµατος πολύ πιο απλή.
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(α΄) Αρχική εικόνα (ϐ΄) Ανίχνευση δέρµατος µε ϐάση το χρωµατικό
χώρο HSV

(γ΄) Πιθανότητα δέρµατος µε τον πιθανοτικό αλ-
γόριθµο

(δ΄) Ανίχνευση δέρµατος µε τον πιθανοτικό αλ-
γόριθµο

Σχήµα 3.4: Παράδειγµα ανίχνευσης δέρµατος σε εικόνα της ϐάσης δεδοµένων ΙΜΜ

∆οκιµάζοντας τους δυο αλγορίθµους σε µεγάλη ποικιλία εικόνων, παρατηρήθηκε
ότι ο καθένας έχει τα δικά του πλεονεκτήµατα ανάλογα µε τις συνθήκες ϕωτισµού
κάτω από τις οποίες δηµιουργήθηκε η εικόνα. Ο αλγόριθµος µε ϐάση το χρωµατικό
χώρο HSV λειτουργεί καλύτερα όταν υπάρχει άφθονος ϕωτισµός, κυρίως ϕυσικός,
ενώ ο πιθανοτικός αλγόριθµος λειτουργεί καλύτερα όταν οι συνθήκες ϕωτισµού δεν
είναι καλές. ΄Ενα παράδειγµα στο οποίο το σύστηµα HSV ϕαίνεται να λειτουργεί
καλύτερα από τον πιθανοτικό αλγόριθµο ϕαίνεται στο Σχήµα 3.5. Η αρχική εικόνα
έχει τραβηχθεί από τη webcam του υπολογιστή.

Βέβαια ένα µεγάλο πλεονέκτηµα που έχει ο πιθανοτικός αλγόριθµος είναι η δυ-
νατότητα επιλογής της ευαισθησίας του που δίνεται στο χρήστη µέσω της παραµέτρου
κατωφλίου. Οι τιµές της παραµέτρου αυτής κυµαίνονται στο διάστηµα [−15, 4], µε
ενδεικτική τιµή το −1. Στο Σχήµα 3.6 ϕαίνεται η ανίχνευση δέρµατος µιας εικόνας
για διάφορες τιµές του κατωφλίου Dthres.
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(α΄) Αρχική εικόνα (ϐ΄) Ανίχνευση δέρµατος µε ϐάση το χρωµατικό
χώρο HSV

(γ΄) Πιθανότητα δέρµατος µε τον πιθανοτικό αλ-
γόριθµο

(δ΄) Ανίχνευση δέρµατος µε τον πιθανοτικό αλ-
γόριθµο

Σχήµα 3.5: Παράδειγµα ανίχνευσης δέρµατος σε εικόνα από τη webcam

Τέλος τονίζεται ότι οι δυο αλγόριθµοι υλοποίθηκαν ώστε να εκτελούνται σε πραγ-
µατικό χρόνο µε είσοδο ακολουθία ϐίντεο που δίνεται από την webcam. ΄Οπως ανα-
µενόταν ο χρόνος εκτέλεσής τους ανά frame είναι ιδιαίτερα χαµηλός και ϕαίνεται στον
Πίνακα 3.1. Ο µεγαλύτερος χρόνος της µεθόδου µε ϐάση το χρώµα του δέρµατος
οφείλεται στην υπολογιστική πολυπλοκότητα της µετατροπής από RGB σε HSV.

Μέθοδος Χρόνος (sec)

Αλγόριθµος µε HSV 0.127
Πιθανοτικός αλγόριθµος 0.037

Πίνακας 3.1: Χρόνοι εκτέλεσης αλγορίθµων ανίχνευσης δέρµατος ανά εικόνα
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(α΄) Αρχική εικόνα (ϐ΄) Πιθανότητα δέρµατος

(γ΄) Dthres = 4 (δ΄) Dthres = 3 (ε΄) Dthres = 2

(ϝ΄) Dthres = 1 (Ϲ΄) Dthres = 0 (η΄) Dthres = −1

(ϑ΄) Dthres = −2 (ι΄) Dthres = −3 (ια΄) Dthres = −4

Σχήµα 3.6: Ανίχνευση δέρµατος µε πιθανοτικό αλγόριθµο για διάφορες τιµές του
κατωφλίου Dthres
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Κεφάλαιο 4

Ανίχνευση Προσώπου µε Χρήση Haar
Χαρακτηριστικών και AdaBoost
Αλγορίθµου

Η ανίχνευση προσώπου είναι πολύ σηµαντική για τα στάδια της αναγνώρισης. Για
το λόγο αυτό πρέπει να είναι σταθερή και αποτελεσµατική. Επιλέχθηκε ο ανιχνευτής
προσώπου που παρουσιάστηκε από τους Viola & Jones το 2001 [ViJo01a, ViJo01b], ο
οποίος χρησιµοποιεί Haar χαρακτηριστικά και τον AdaBoost αλγόριθµο εκαπίδευσης.
Η µέθοδος ουσιαστικά σαρώνει την εικόνα εισόδου σε όλες τις πιθανές ϑέσεις και
κλίµακες και στη συνέχει ταξινοµεί τα παράθυρα ως πρόσωπα ή µη-πρόσωπα.

4.1 Ολοκληρωτική Εικόνα

Ο στόχος είναι η δηµιουργία ενός ανιχνευτή προσώπου που ϑα είναι γρήγορος και
ακριβής. Μεγάλο ϱόλο στην ταχύτητα του αλγορίθµου παίζει η χρησιµοποίηση της
ολοκληρωτικής εικόνας (integral image) που ορίζεται ως

Iint(x, y) =
x∑

x′=0

y∑
y′=0

I(x′, y′) (4.1)

΄Αρα η τιµή της ολοκληρωτικής εικόνας σε ένα σηµείο (x, y) είναι το άθροισµα των τι-
µών όλων των σηµείων πάνω και αριστερά από το σηµείο αυτό, συµπεριλαµβανοµένου
του σηµείου (x, y). Η χρήση της ολοκληρωτικής εικόνας διευκολύνει τις υπολογι-
στικές διαδικασίες. Συγκεκριµένα, το άθροισµα των σηµείων ενός ορθογωνίου της
ολοκληρωτικής εικόνας µπορεί εύκολα να υπολογιστεί από τα τέσσερα ακρειανά του
σηµεία. Για το παράδειγµα του Σχήµατος 4.1, όπου το ορθογώνιο ορίζεται από τα
σηµεία A, B, C και D, ισχύει

SABCD = Iint(D)− [Iint(B) + Iint(C)] + Iint(A)
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Σχήµα 4.1: Ολοκληρωτική Εικόνα

4.2 Χαρακτηριστικά Haar

Αν ο ανιχνευτής προσώπου σάρωνε κάθε ένα pixel ξεχωριστό, τότε το υπολογιστικό
κόστος ϑα ήταν πολύ µεγάλο. Αντίθετα, η χρησιµοποίηση ενός συνόλου χαρακτηρι-
στικών (feature set) των τιµών των pixels κάνει τον αλγόριθµο πολύ ταχύτερο. ΄Ετσι, το
σύνολο χαρακτηριστικών που χρησιµοποιείται χωρίζει την εικόνα σε ορθογώνιες πε-
ϱιοχές και υπολογίζει το άθροισµα των pixels των τετραγώνων µέσω της ολοκληρωτικής
εικόνας (integral image). Μάλιστα αυτή η τακτική είναι ιδιαίτερα συµφέρουσα αν συ-
νυπολογιστεί το γεγονός ότι τα χαρακτηριστικά περιέχουν µεγαλύτερη πληροφορία
για την περιοχή σε σύγκριση µε τα µεµονοµένα pixels.

Τα χαρακτηριστικά που πρότειναν οι Viola και Jones είναι ιδιαίτερα απλά ορθο-
γώνια σχήµατα, όπως ϕαίνεται και στο Σχήµα 4.2. Η τιµή του κάθε χαρακτηριστικού
ορίζεται ως η διαφορά του αθροίσµατος των pixels της λευκής περιοχής από αυτά της
µαύρης περιοχής. Φυσικά η ϑέση και το µέγεθος των χαρακτηριστικών κάθε ϕορά
διαφέρουν και εξαρτώνται από το παράθυρο που σαρώνει την εικόνα εισόδου.

(α΄) (ϐ΄) (γ΄) (δ΄) (ε΄)

Σχήµα 4.2: Viola-Jones Χαρακτηριστικά που µοιάζουν µε Haar

Κάθε χαρακτηριστικό συνοδεύεται από κάποιες παραµέτρους. Για παράδειγµα
το χαρακτηριστικό της εικόνας 4.2(γ΄) έχει τέσσερις παραµέτρους : τη ϑέση µέσα στο
παράθυρο σάρωσης, το µέγεθος της άσπρης (ή ϑετικής) περιοχής, το µέγεθος της
µάυρης (ή αρνητικής) περιοχής και το ύψος.

΄Εχει αποδειχθεί ότι µια καλή ανάλυση για τον ανιχνευτή είναι 24 × 24 pixels.
∆ίνοτας όλα τα πιθανά µεγέθη και όλες τις πιθανές ϑέσεις στα χαρακτηριστικά του
Σχήµατος 4.2, προκύπτει ένα σύνολο 160000 περίπου διαφορετικών χαρακτηριστι-
κών. Τα χαρακτηριστικά αυτά, αν και απλοϊκά στη µορφή, επιτυγχάνουν εξαιρετικά
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αποτελέσµατα µε πολύ µικρό υπολογιστικό κόστος.

4.3 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών µε τον Αλγόριθµο Ad-
aBoost

Ο AdaBoost αλγόριθµος εκτελεί έναν αδύναµο ταξινοµητή (weak classifier) πολλαπλές
ϕορές και για κάθε εκτέλεση ανανεώνεται µια κατανοµή από ϐάρη, η οποία υποδει-
κνύει το πόσο σηµαντικά είναι τα δείγµατα της ϐάσης δεδοµένων για τη διαδικασία
της ταξινόµησης. Το όνοµά του είναι συντοµογραφία του Adaptive Boosting.

Αρχικά λοιπόν οι αδύναµοι ταξινοµητές (weak classifiers) ορίζονται ως

hi(x, fi, pi, θi) =

{
1, αν pifi(x) < piθi
0, αλλιώς (4.2)

όπου fi(x) είναι το διάνυσµα ενός χαρακτηριστικού υπολογισµένο στο παράθυρο x,
pi είναι η πιθανότητα και θi είναι το κατώφλι. Ο υπολογισµός των pi και θi µπορεί να
γίνει µε δυο τρόπους. Και οι δυο ϐασίζονται στην εκτίµηση δυο κατανοµών πιθανότη-
τας από την εφαρµογή των τιµών των χαρακτηριστικών στα ϑετικά δείγµατα (εικόνες
µε πρόσωπα) και στα αρνητικά δείγµατα (εικόνες µε µη-πρόσωπα). ΄Ετσι, η τιµή κα-
τωφλίου µπορεί να υπολογιστεί είτε µε τη µέση τιµή των µέσων των δυο κατανοµών
είτε µε το σηµείο crossover, που αντιστοιχεί σε τιµή fi τέτοια ώστε

p (fi|non− face) = p (fi|face) (4.3)

Τελικά χρησιµοποιήθηκε το σηµείο crossover και οι δυο κατανοµές πιθανότητας ϕα-
ίνονται στο Σχήµα 4.3.

Σχήµα 4.3: Κατανοµές πιθανότητας ϑετικών και αρνητικών δειγµάτων προσώπων

Εποµένως γίνεται σαφές ότι ένα σύνολο χαρακτηριστικών ορίζει ένα αντίστοιχο
σύνολο αδύναµων ταξινοµητών. Το επόµενο ϐήµα είναι η χρήση του AdaBoost αλ-
γορίθµου ώστε από το σύνολο των αδύναµων ταξινοµητών, που πρακτικά είναι ενα
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σύνολο δυαδικών τιµών, να σχηµατιστεί ένας δυνατός ταξινοµητής (strong classifier).
Μάλιστα η διαδικασία του συνδυασµού αδύναµων ταξινοµητών για τη δηµιουργία ενός
δυνατού ταξινοµητή χρησιµοποιείται από την ανθρώπινη λογική κατά τη λήψη απο-
ϕάσεων. Για παράδειγµα η τελική απόφαση για την αγορά ενός προϊόντος ϐασίζεται
στις απαντήσεις επιµέρους κριτηρίων, όπως η τιµή, η εγγύηση και η ποιότητά του.

Βασική παράµετρος στον AdaBoost αλγόριθµο είναι η χρήση κατανοµών για ϐάρη.
Αφού γίνει αρχικοποίηση της κατανοµής των ϐαρών, σε κάθε επαναληπτικό ϐήµα
η κατανοµή ανανεώνεται αν η ταξινόµηση από τους αδύναµους ταξινοµητές είναι
ορθή. Το αποτέλεσµα είναι ότι στους αδύναµους ταξινοµητές που καταφέρνουν να
ταξινοµήσουν δύσκολες εικόνες, δίνεται µεγαλύτερη τιµή ϐάρους στον τελικό δυνατό
ταξινοµητή. Στο Σχήµα 4.4 ϕαίνονται κάποια από τα ορθογώνια χαρακτηριστικά που
επιλέχθηκαν από τον αλγόριθµο AdaBoost. Τα ϐήµατα της µεθόδου ϕαίνονται στον
αλγόριθµο 1.

(α΄) (ϐ΄) (γ΄) (δ΄)

Σχήµα 4.4: Χαρακτηριστικά επιλεγµένα από τον αλγόριθµο AdaBoost

Αλγόριθµος 1 Αλγόριθµος AdaBoost
Input: Εικόνες εκπαίδευσης (x1, . . . , xn) και οι αντίστοιχες ετικέτες (y1, . . . , yn), όπου

yi ∈ {0, 1} για αρνητικά και ϑετικά δείγµατα αντίστοιχα. Ο αριθµός των αρνητικών
δειγµάτων είναι m και αυτός των ϑετικών δειγµάτων l = n−m

1: Αρχικοποίηση των n ϐαρών ως (2m)−1 για yi = 0 και (2l)−1 για yi = 1
2: for t = 1, . . . , T do
3: Κανονικοποίηση των ϐαρών wt,i ←

wt,i∑n
j=1wt,j

4: Επιλογή του καλύτερου αδύναµου ταξινοµητή ως προς το σφάλµα µε ϐάρη
εt = min

f,p,θ

∑
i

wi |h(xi, f, p, θ)− yi|

5: Ορισµός της ht(x) = h(x, ft, pt, θt), όπου ft, pt και θt οι τιµές των µεταβλητών
που ελαχιστοποιούν το εt

6: Ανανέωση των ϐαρών wt+1,i = wt,iβ
1−ei
t όπου ei = 0 αν το δείγµα xi ταξινοµείται

σωστά, ei = 1 αν το δείγµα xi ταξινοµείται λανθασµένα και βt =
εt

1− εt
7: end for
8: Ο δυνατός ταξινοµητής µε αt = log 1

βt
ορίζεται ως

hx =

{
1, αν

∑T
t=1 αtht(x) ≥ 1

2

∑T
t=1 αt

0, αλλιώς
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4.4 Ταξινοµητής Cascade

΄Οπως έχει αναφερθεί, η ϐασική αρχή της µεθόδου ανίσχνευσης προσώπου των Viola-
Jones είναι η πολλαπλή σάρωση της εικόνας εισόδου µε τον ανιχνευτή, κάθε ϕορά
µε διαφορετικό µέγεθος. Ακόµα και αν µια εικόνα περιλαµβάνει ένα ή περισσότε-
ϱα πρόσωπα, ο µεγαλύτερος αριθµός των παραθύρων υπολογισµού ϑα έδινε αρνητι-
κή απάντηση, δηλαδή παρουσία µη-προσώπων. Για το λόγο αυτό ακολουθείται µια
διαφορετική λογική, κατά την οποία αντί ο αλγόριθµος να ϐρίσκει πρόσωπα, µπορεί
να απορρίπτει µη-πρόσωπα. Η λογική αυτή ϐασίζεται στο γεγονός ότι η διαδικασία
της απόρριψης µη-προσώπων είναι ταχύτερη από τη διαδικασία εύρεσης προσώπων.
Εποµένως, γίνεται ξεκάθαρο ότι η χρήση ενός δυνατού ταξινοµητή είναι αναποτελε-
σµατική, αφού η χρονική πολυπλοκότητα παραµένει ίδια οποιαδήποτε και αν είναι η
είσοδος. Για το λόγο αυτό οι Viola-Jones εισήγαγαν την έννοια του cascade ταξινο-
µητή (ακολουθιακός ταξινοµητής).

Ο ταξινοµητής cascade αποτελείται από σειριακά τµήµατα, καθένα από τα οποία
είναι ένας δυνατός ταξινοµητής. Το κάθε τµήµα καθορίζει κατά πόσο ένα παράθυρο
εισόδου είναι σίγουρα µη-πρόσωπο ή πιθανό πρόσωπο. Αν το παράθυρο ταξινοµηθεί
ως µη-πρόσωπο από κάποιο τµήµα (δυνατό ταξινοµητή), τότε απορρίπτεται. Αν όµως
ένα παράθυρο ταξινοµηθεί ως πιθανό πρόσωπο, τότε συνεχίζει στο επόµενο τµήµα του
ταξινοµητή cascade. Προφανώς, όσο περισσότερα τµήµατα καταφέρει να περάσει ένα
πράθυρο χωρίς να απορριφθεί, τόσο µεγαλύτερη είναι η πιθανότητα να περιλαµβάνει
τελικά πρόσωπο. Η διαδικασία αυτή αναπαρίσταται στο Σχήµα 4.5.

΄Ενα σηµαντικό πλεονέκτηµα του ταξινοµητή cascade είναι η µείωση των false-
positive εικόνων (λανθασµένα ϑετικών). Με τη χρήση ενός δυνατού ταξινοµητή, η
µείωση αυτή επιτυγχάνεται µε αποδοχή των false-negative εικόνων ώστε να διορθωθεί
η αναλογία µε τις false-positive. Ωστόσο αυτή η τακτική δεν είναι σωστή. Με τη
χρήση όµως ενός ταξινοµητή πολλών σταδίων, οι false-positive εικόνες δεν αποτελούν
πρόβληµα καθώς αναµένεται να απορριφθούν σε κάποιο στάδιο και να έχουν µείνει
πολύ λίγες στο τελικό στάδιο.

Οι Viola-Jones ονοµάζουν τον cascade ταξινοµητή και attentional cascade, δη-
λαδή ταξινοµητή κατευθυνόµενης προσοχής. Αυτό, µε ϐάση και την ανάλυση που
προηγήθηκε, σηµαίνει ότι δίνεται µεγαλύτερη υπολογιστική ισχύς σε περιοχές της
εικόνας που υπάρχει µεγάλη πιθανότητα να περιέχουν ένα ή περισσότερα πρόσωπα.
Στον αλγόριθµο 2 ϕαίνονται τα ϐήµατα του cascade ταξινοµητή. Ο αλγόριθµος α-
παιτεί σαν είσοδο τον ελάχιστο ϐαθµό αποδεκτής ανίχνευσης minimum acceptable
detection rate d και τον µέγιστο ϐαθµό false-positive εικόνων f . Ακόµη τονίζεται ότι
κατά την εκπαίδευση ενός τµήµατος (δυνατού ταξινοµητή) n, τα αρνητικά δείγµατα
πρέπει να είναι false-negative δείγµατα που προέρχονται από το τµήµα n− 1.

4.5 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Για την εκπαίδευση του ανιχνευτή προσώπου χρησιµοποιήθηκε η ϐάση δεδοµένων
LFW [HRB07]. Αυτή είναι µια ϐάση δεδοµένων του University of Massachusetts που
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Σχήµα 4.5: Ταξινοµητής Cascade

περιέχει περισσότερες από 13000 εικόνες προσώπου που έχουν ϐρεθεί στο διαδίκτυο.
΄Ολες οι εικόνες της ϐάσης έχουν προέλθει από ανίχνευση µε τη µέθοδο Viola-Jones.

Η ανίχνευση προσώπου υλοποιήθηκε σε µορφή MEX αρχείου στο MATLAB για
να επιτευχθεί µεγαλύτερη ταχύτητα. Το πρόγραµµα δέχεται σαν είσοδο µια εικόνα
οποιουδήποτε µεγέθους και επιστρέφει έναν πίνακα fd. Ο πίνακας αυτός έχει δια-
στάσειςNf×3, όπουNf είναι ο αριθµός των προσώπων που ανιχνεύτηκαν στην εικόνα
και οι 3 αριθµοί της κάθε γραµµής προσδιορίζουν τις συντεταγµένες του κέντρου του
προσώπου που ϐρέθηκε (x, y) και το πλάτος του αντίστοιχα. Αν ανιχνευτούν πάνω από
ένα πρόσωπο, τότε ο πίνακας fd ταξινοµείται σε ϕθίνουσα σειρά µε ϐάση το πλάτος
του προσώπου, δηλαδή ως προς την τρίτη στήλη. Προφανώς αν δεν ανιχνευτεί κα-
νένα πρόσωπο, ο πίνακας που επιστρέφεται είναι κενός. Τέλος, µε ϐάση τις κλίµακες
που εφαρµόζονται στον ανιχνευτή, ϑα πρέπει η απόσταση των δυο µατιών να είναι
τουλάχιστον 20 pixels ώστε το πρόσωπο να ανιχνευτεί.

Η εικόνα εισόδου του αλγορίθµου πρέπει να είναι κλίµακας του γκρι (grayscale).
Αυτή η επιλογή έγινε για µείωση των δεδοµένων που επεξεργάζονται και κατ΄ επέκταση
µείωση του χρονικού κόστους εκτέλεσης. Ακόµη, ο αλγόριθµος απαιτεί σαν είσοδο την
τιµή κατωφλίου θV−J η οποία παίζει πολύ σηµαντικό ϱόλο στην αποτελεσµατικότητά
του. Αρχικά, ο αλγόριθµος εκτελείται για τη ϐάση δεδοµένων IMM [NLSS04], η οποία
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Αλγόριθµος 2 Ταξινοµητής Cascade
Input: Βαθµός false-positive f , ϐαθµός ανίχνευσης d και στόχος ϐαθµού false-

positive Ftarget. Σύνολο P ϑετικών δειγµάτων (προσώπων) και σύνολοN αρνητικών
δειγµάτων (µη-προσώπων)

1: Αρχικοποίηση F0 = 1, D0 = 1, i = 0
2: while Fi > Ftarget και ni < N do
3: i = i+ 1, ni = 0 και Fi = Fi−1

4: while Ft > Fi−1 do
5: ni = ni + 1
6: Εκτέλεση αλγορίθµου AdaBoost µε P , N και τα ni χαρακτηριστικά
7: Υπολογισµός του τρέχοντος ταξινοµητή για το σύνολο που προέκυψε ώστε να

καθοριστούν τα Fi και Di

8: Μείωση της τιµής κατωφλίου του i−οστού ταξινοµητή ώστε ο ϐαθµός ανίχνευ-
σης να γίνει τουλάχιστον d ·Di−1

9: end while
10: N = 0
11: if Fi > Ftarget then
12: Υπολογισµός του τρέχοντος ανιχνευτή cascade για τις εικόνες µη-προσώπου

και τοποθέτηση τυχόντων λανθασµένων ανιχνεύσεων στο σύνολο N
13: end if
14: end while

χρησιµοποιείται στο επόµενο µέρος για την εκπαίδευση του συστήµατος αναγνώρι-
σης προσώπου. Στο Σχήµα 4.6 ϕαίνεται το διάγραµµα του ποσοστού επιτυχίας του
αλγορίθµου σε όλες τις εικόνες της ϐάσης δεδοµένων για διάφορες τιµές κατωφλίου
θV−J . Η λειτουργία του αλγορίθµου κρίνεται εξαιρετική. Συγκεκριµένα τα καλύτερα
αποτελέσµατα επιτυγχάνονται για τιµή κατωφλίου στο διάστηµα

θV−J ∈ [−6, 3]

µε καταλληλότερη τιµή θV−J = −1, στην οποία οι αποτυχίες εµφανίζονται σε 3 εικόνες
από τις 240 συνολικά της ϐάσης δεδοµένων. Τονίζεται ότι ως αποτυχία ϑεωρείται η
µη ανίχνευση κανενός προσώπου, η ανίχνευση ενός λανθασµένου προσώπου, αλλά
και η ανίχνευση πολλών προσώπων, δεδοµένου ότι κάθε εικόνα της ϐάσης δεδοµένων
περιέχει ακριβώς ένα πρόσωπο.

Στο Σχήµα 4.7 ϕαίνονται έξι παραδείγµατα εκτέλεσης του αλγορίθµου σε εικόνες
της ϐάσης δεδοµένων ΙΜΜ. Ωστόσο οι εικόνες αυτές είναι σχετικά "εύκολες" για τον
ανιχνευτή, καθώς περιέχουν ένα πρόσωπο κοντινό στην κάµερα και µονόχρωµο παρα-
σκήνιο. Στο Σχήµα 4.8 ϕαίνονται παραδείγµατα εικόνων µε περισσότερα πρόσωπα και
πολύπλοκο παρασκηνιο. Κάθε ϕορά είναι στην ευχέρεια του χρήστη η καταλληλότερη
επιλογή της τιµής κατωφλίου. Η περίπτωση των εικόνων µε πολύπλοκο παρασκήνιο,
στην οποία υπάρχει µεγάλος κίνδυνος να ανιχνευτούν αρκετά λανθασµένα πρόσω-
πα, αντιµετωπίζεται στο επόµενο κεφάλαιο µε τη συνδυασµένη χρήση του ανιχνευτή
προσώπου µε τον ανιχνευτή δέρµατος.
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Σχήµα 4.6: Ποσοστό επιτυχίας του ανιχνευτή προσώπου στη ϐάση δεδοµένων ΙΜΜ
για διάφορες τιµές κατωφλίου

(α΄) (ϐ΄) (γ΄)

(δ΄) (ε΄) (ϝ΄)

Σχήµα 4.7: Παραδείγµατα ανίχνευσης προσώπου στη ϐάση δεδοµένων ΙΜΜ
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(α΄) (ϐ΄)

(γ΄) (δ΄)

(ε΄)

Σχήµα 4.8: Παραδείγµατα ανίχνευσης προσώπου σε εικόνες µε πολλά πρόσωπα ή/και
πολύπλοκο παρασκήνιο

Η ταχύτητα εκτέλεσης του αλγορίθµου ανά εικόνα εισόδου διάστασης 640 × 480
είναι 0.024sec = 24msec, Ενώ σε περιπτώσεις εικόνων µε µεγάλο αριθµό προσώπων
(περίπου 30-40) ή πολύπλοκο παρασκήνιο ο χρόνος γίνεται 0.11sec = 110msec.

Ο αλγόριθµος είναι έτσι δοµηµένος ώστε να γίνεται σωστή ανίχνευση προσώπου
ακόµα και όταν µέρος αυτού είναι κρυµµένο. Η εξαίρεση είναι όταν υπάρχει εµπόδιο
µπροστα στα µάτια, καθώς τα Haar χαρακτηριστικά που χρησιµοποιήθηκαν ϐασίζον-
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ται πολύ στην περιοχή των µατιών. Ωστόσο αν υπάρχει εµπόδιο µπροστά στο στόµα,
η ανίχνευση γίνεται ϕυσιολογικά. ΄Ενα τέτοιο παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 4.9.

(α΄) Πρόσωπο χωρίς εµπόδια (ϐ΄) Πρόσωπο µε εµπόδιο στο στόµα

(γ΄) Πρόσωπο µε εµπόδιο στο ένα µάτι (δ΄) Πρόσωπο µε εµπόδιο και στα δυο µάτια

Σχήµα 4.9: Παραδείγµατα ανίχνευσης προσώπου µε εµπόδια
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Κεφάλαιο 5

Συνδυασµός Ανιχνευτή Προσώπου
και Ανιχνευτή ∆έρµατος

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται ένα τελικό σύστηµα ανίχνευσης προσώπου που
συνδυάζει τον ανιχνευτή δέρµατος του κεφαλαίου 3 µε τον ανιχνευτή προσώπου Viola-
Jones του κεφαλαίου 4.

5.1 Τελικό Σύστηµα Ανίχνευσης Προσώπου

΄Οπως εξηγήθηκε στο κεφάλαιο 4, η λειτουργία του ανιχνευτή προσώπου Viola-Jones
είναι πολύ αποτελεσµατική σε περιπτώσεις εικόνων µε απλοϊκό παρασκήνιο (back-
ground). Ωστόσο, όταν το παρασκήνιο γίνεται πολύπλοκο, αποτελούµενο από πολλά
χρώµατα και αντικείµενα διαφόρων σχηµάτων και µεγεθών, τότε ο ανιχνευτής προ-
σώπου δεν είναι πολύ σταθερός. Συγκεκριµένα, ανάλογα µε την τιµή κατωφλίου θV−J
που επιλέγει ο χρήστης µπορεί να γίνεται σωστή ανίχνευση του προσώπου αλλά και
ταυτόχρονη λανθασµένη ανίχνευση διαφόρων άλλων αντικειµένων ή να αποφεύγεται η
λανθασµένη ανίχνευση αντικειµένων που αποτελούν µη-πρόσωπα µε κίνδυνο να µην
ανιχνεύεται ούτε το ίδιο το πρόσωπο.

Για να αντιµετωπιστεί το πρόβληµα αυτό προτείνεται η συνδυασµένη χρήση του
ανιχνευτή προσώπου µε τον ανιχνευτή δέρµατος. Ο συνδυασµός αυτός γίνεται µε
τέτοιο τρόπο ώστε το τελικό σύστηµα να εκµεταλλεύεται τα πλεονεκτήµατα της κάθε
µεθόδου.

΄Ετσι από τον ανιχνευτή προσώπου είναι απαραίτητος ο εντοπισµός όλων των προ-
σώπων που περιέχει η εικόνα ακόµα και αν αυτό απαιτεί τη λανθασµένη ανίχνευση άλ-
λων αντικειµένων ως πρόσωπα. Από τον ανιχνευτή δέρµατος ϑέλουµε να αποφύγουµε
την λανθασµένη ανίχνευση σηµείων του παρασκηνίου ως δέρµα, ενώ είµαστε σίγουροι
ότι εντοπίζει κάποια από τα σηµεία του πραγµατικού προσώπου της εικόνας ως δέρµα.
Το τελικό σύστηµα ανίχνευσης προσώπου αποτελείται από τον ανιχνευτή προσώπου
Viola-Jones, στην έξοδο του οποίου εφαρµόζεται ο ανιχνευτής δέρµατος. Στο Σχήµα
5.1 ϕαίνεται το διάγραµµα ϱοής του συστήµατος.

Το τελικό σύστηµα ανίχνευσης προσώπου ουσιαστικά εκτελεί τον ανιχνευτή δέρ-
µατος σε κάθε περιοχή στην οποία ο ανιχνευτής προσώπου Viola-Jones ϑεωρεί ότι

43



Σχήµα 5.1: Συνολικό σύστηµα ανιχνευτή προσώπου

υπάρχει πρόσωπο. Με τον τρόπο αυτό ο ανιχνευτής δέρµατος εκτελείται σε πολύ µι-
κρά παράθυρα της εικόνας εισόδου µε αποτέλεσµα να µην αυξάνει το χρονικό κόστος
εκτέλεσης του συνολικού συστήµατος. Τα ϐήµατα του τελικού συστήµατος ανίχνευσης
προσώπου ϕαίνονται στον αλγόριθµο 3. Χρησιµοποιείται ο πιθανοτικός αλγόριθµος
ανίχνευσης δέρµατος και όχι ο χρωµατικός µε HSV.

5.2 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Το χρονικό κόστος του τελικού συνδυασµένου αλγορίθµου ανά εικόνα εισόδου είναι
περίπου 0.06sec = 60msec. Αυτό µεταφράζεται σε 17frames/sec, το οποίο είναι
ιδιαίτερα ικανοποιητικό δεδοµένου ότι το τελικό σύστηµα αναγνώρισης εκφράσεων
προσώπου λειτουργεί σε πραγµατικό χρόνο µε είσοδο από ϐίντεο. Βέβαια τονίζεται
ότι η χρησιµότητά του είναι µόνο για εικόνες µε πολύπλοκο παρασκήνιο, καθώς σε
οποιαδήποτε άλλη περίπτωση ο ανιχνευτής προσώπου Viola-Jones είναι αρκετός.

Το τελικό σύστηµα δέχεται τρεις παραµέτρους : το κατώφλι του ανιχνευτή προ-
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Αλγόριθµος 3 Τελικό σύστηµα ανίχνευσης προσώπου µε συνδυασµό ανιχνευτή προ-
σώπου Viola-Jones και ανιχνευτή δέρµατος
Input: Εικόνα εισόδου I, κατώφλι ανιχνευτή Viola-Jones θV−J , κατώφλι ανιχνευτή

δέρµατος Dthres και ελάχιστο ποσοστό των σηµείων µιας περιοχής που αποτελούν
δέρµα Pthres

1: Εκτέλεση ανιχνευτή προσώπου Viola-Jones µε εισόδους I και θV−J . Η συνάρτηση
επιστρέφει τον αριθµό προσώπων που ανιχνεύθηκαν N , τις συντεταγµένες του
κέντρου του κάθε προσώπου και το πλάτος του παραθύρου

2: if N > 0 then
3: for όλα τα παράθυρα πιθανού προσώπου n = 1, . . . , N do
4: Εκτέλεση πιθανοτικού ανιχνευτή δέρµατος µε είσοδο το παράθυρο n και το

κατώφλι Dthres

5: Υπολογισµός του ποσοστού Pn της συνολικής επιφάνειας του παραθύρου που
καλύπτεται από σηµεία δέρµατος

6: if Pn > Pthres then
7: Αποδοχή του παραθύρου n ως πρόσωπο
8: else
9: Απόρριψη του παραθύρου n ως µη-πρόσωπο

10: end if
11: end for
12: else
13: ∆εν ϐρέθηκε κανένα πρόσωπο στην εικόνα I
14: end if

σώπου Viola-Jones θV−J , το κατώφλι του πιθανοτικού ανιχνευτή δέρµατος Dthres και
το ελάχιστο ποσοστό κάλυψης του παραθύρου από δέρµα Pthres. Αρχικά η τιµή του
θV−J πρέπει να οριστεί αρκετά µεγάλη, µε ϐάση και το Σχήµα 4.6, ώστε να είναι σίγου-
ϱο ότι το πραγµατικό πρόσωπο είναι µέσα στις πιθανές περιοχές προσώπου και δεν
έχει απορριφθεί. ∆εν αποτελεί πρόβληµα ο µεγάλος αριθµός λανθασµένων περιοχών
(περιοχών που δεν περιέχουν πρόσωπο), διότι αναµένεται να απορριφθούν εύκολα από
τον ανιχνευτή δέρµατος. Ενδεικτικές τιµές του κατωφλίου του ανιχνευτή προσώπου
είναι

θV−J ∈ [3, 12]

Οι ενδεικτικές τιµές του κατωφλίου του ανιχνευτή δέρµατος παραµένουν ίδιες, δηλαδή

Dthres ∈ [−15, 4]

µε καταλληλότερη την Dthres = −1. ΄Οσον αφορά στην παράµετρο Pthres, κατόπιν
αρκετών δοκιµών προέκυψε

Pthres ∈ [30, 60]

µε καταλληλότερη τιµή την Pthres = 50%. Στο Σχήµα 5.2 ϕαίνεται ένα παράδειγµα
εκτέλεσης του συνδυασµένου αλγορίθµου ανιχνευτή προσώπου µε όλα τα ενδιάµεσα
στάδια σε µια εικόνα µε πολύπλοκο και πολύχρωµο παρασκήνιο.
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(α΄) Ανίχνευση προσώπου χωρίς ανίχνευση δέρµα-
τος

(ϐ΄) Τελική ανίχνευση προσώπου

(γ΄) Πιθανότητα δέρµατος σε όλα τα παράθυρα πι-
ϑανού προσώπου

(δ΄) Ανίχνευση δέρµατος σε όλα τα παράθυρα πι-
ϑανού προσώπου

(ε΄) Παράθυρο πιθανότητας δέρµατος µετά την ε-
ϕαρµογή του ποσοσού κάλυψης

(ϝ΄) Παράθυρο ανίχνευσης δέρµατος µετά την ε-
ϕαρµογή του ποσοσού κάλυψης

Σχήµα 5.2: Παράδειγµα συνδυασµού ανιχνευτή προσώπου και ανιχνευτή δέρµατος
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Μέρος II

Οπτική Μοντελοποίηση Προσώπου
µε Active Appearance Models σε

Πραγµατικό Χρόνο
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Κεφάλαιο 6

Εισαγωγή

Τα Active Appearance Models (ΑΑΜ) είναι µια µέθοδος για το ταίριασµα ενός στατι-
στικού µοντέλου του σχήµατος και της υφής ενός αντικειµένου σε µια νέα εικόνα. Η
µεταβλητότητα του σχήµατος και της υφής παράγεται από τη διαδικασία της εκπαίδευ-
σης σε ένα κατάλληλο σύνολο εικόνων. Η χρήση της µεθόδου Principal Component
Analysis (PCA) στα δεδοµένα του σχήµατος και της υφής οδηγεί στη δηµιουργία ενός
παραµετροποιηµένου µοντέλου που περιλαµβάνει πλήρως όλη την πληροφορία των
εικόνων εκπαίδευσης.

Η µέθοδος ταιριάσµατος ενός ΑΑΜ µοντέλου σε µια νέα εικόνα προσώπου είναι
ένα µη-γραµµικό πρόβληµα ϐελτιστοποίησης. Συγκεκριµένα, ο στόχος είναι η ελαχι-
στοποίηση της διαφοράς µεταξύ της υφής που δηµιουργήθηκε από το µοντέλο υφής
και της υφής της εικόνας εισόδου που καλύπτεται από το µοντέλο σχήµατος.

6.1 Προεπισκόπηση

Στο Μέρος ΙΙ της εργασίας αναλύεται η δηµιουργία και εκπαίδευση ενός µοντέλου
Active Appearance Model (AAM). Συγκεκριµένα, εξηγείται η δηµιουργία του µοντέλου
σχήµατος προσώπου και του µοντέλου υφής προσώπου. Επίσης, εξηγείται η χρήση
του µετασχηµατισµού οµοιότητας για την µοντελοποίηση της πόζας του προσώπου,
καθώς και η χρήση ενός οµοπαραλληλικού (affine) µετασχηµατισµού για το ϕωτισµό
της υφής του προσώπου.

Στη συνέχεια εξηγούνται οι προσαρµογές που προτείνουν οι Παπανδρέου και Μα-
ϱαγκός [PaMa08]. Αρχικά, γίνεται µια προσαρµογή στον πίνακα ταιριάσµατος AAM
που αντισταθµίζει την απόκλιση της συνθετικής υφής του µοντέλου από τη µέση υφή.
Το χαρακτηριστικό αυτής της προσαρµογής είναι ότι εισάγεται µια παράµετρος που
αντιστοιχεί στο ϐαθµό του αλγορίθµου η οποία ϱυθµίζει την ακρίβεια έναντι της υπολο-
γιστικής πολυπλοκότητας. Μάλιστα αποδεικνύεται ότι οι αλγόριθµοι Project-Out και
Simultaneous που προτάθηκαν από τους Baker και Matthews [MaBa04, GMB05] αν-
τιστοιχούν ουσιαστικά στην ελάχιστη (µηδενική) και µέγιστη τιµή της παραµέτρου του
ϐαθµού του αλγορίθµου. Μια δεύτερη προσαρµογή που αναλύεται είναι η ανανέσωση
του µέσου προτύπου υφής. Αποδεικνύεται ότι η διαδικασία αυτή είναι ιδιαίτερα µι-
κρής χρονικής πολυπλοκότητας και ϐελτιώνει πολύ τη λειτουργία του αλγορίθµου µε
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µικρό επιλεγµένο ϐαθµό. Η τρίτη και σηµαντικότερη προσαρµογή που προτείνεται ε-
ίναι η ενσωµάτωση στη διαδικασία ταιριάσµατος prior περιορισµών στις παραµέτρους
του µοντέλου. Αυτή η προσαρµογή µετατρέπει τον αντίστροφο-συνθετικό (inverse-
compositional) αλγόριθµο σε ευθύ-προσθετικό (forwards-additive) που ϐελτιώνει την
αποτελεσµατικότητα και την σταθερότητα της διαδικασίας ταιριάσµατος των AAM.

΄Ολα τα παραπάνω συνοδεύονται από την απαραίτητη µαθηµατική ανάλυση αλ-
λά και από αναλυτικά σχήµατα και παραδείγµατα. Στην τελευταία παράγραφο του
Μέρους ΙΙ παρουσιάζονται µε λεπτοµέρεια τα πειραµατικά αποτελέσµατα.
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Κεφάλαιο 7

Εκπαίδευση Μοντέλου AAM

Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφεται η δηµιουργία ενός µοντέλου σχήµατος προσώπου
και ενός µοντέλου υφής, µε τέτοιο τρόπο ώστε να περιέχουν όλη τη µεταβλητότητα
της ϐάσης εικόνων. Κατόπιν, εξηγείται πως δηµιουργείται το ανεξάρτητο µοντέλο που
συνδυάζει τη µεταβλητότητα των δυο προηγούµενων. Σηµειώνεται ότι η ϐάση εικόνων
που χρησιµοποιείται για τα παραδείγµατα που ακολουθούν είναι η ΙΜΜ [NLSS04]
του Technical University of Denmark (DTU).

7.1 Μοντέλο Σχήµατος Προσώπου

Το σχήµα ορίζεται ως :

¨... όλη η γεωµετρική πληροφορία που αποµένει όταν αφαιρεθούν
από ένα αντικείµενο οι επιδράσεις περιστροφής, κλιµάκωσης και ϑέσης.¨

− David George Kendall (µαθηµατικός)

Σε αυτή την παράγραφο περιγράφεται η κατασκευή ενός µοντέλου σχήµατος προ-
σώπου. Το σχήµα περιγράφεται από ένα δίανυσµα συντεταγµένων των landmark ση-
µείων. ΄Ολα τα σχήµατα της ϐάσης εικόνων πρέπει να ευθυγραµµιστούν σε ένα κοινό
πλαίσιο αναφοράς µε τη µέθοδο General Procrustes Analysis (GPA). Στη συνέχεια µε
χρήση της µεθόδου Principal Component Analysis (PCA) µελετάται η µεταβλητότητα
των ευθυγραµµισµένων σχηµάτων ώστε να δηµιουργηθούν οι τελικές παράµετροι που
καθορίζουν τις µεταβολές του σχήµατος.

7.1.1 Landmark Σηµεία

Το σχήµα προσώπου αναπαρίσταται από ένα σύνολο L landmark σηµείων ορισµένα
σε δυο διαστάσεις. Η ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιείται ορίζει το σχήµα προσώπου
µε L = 58 landmark σηµεία, τα οποία είναι δια χειρός ορισµένα για καθεµιά από τις
240 εικόνες που περιέχει. ΄Ενα παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 7.1.

Από µαθηµατικής άποψης λοιπόν το σχήµα αναπαρίσταται από ένα διάνυσµα
µήκους 2L. Συγκεκριµένα ένα σχήµα µε L landmark σηµεία {(xi, yi) : i = 1, . . . , L}
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ορίζεται µε το 2L διάνυσµα

s = [x1, y1, x2, y2, . . . , xL−1, yL−1, xL, yL]T (7.1)

Σχήµα 7.1: Εικόνα προσώπου που το σχήµα έχει ορισθεί µε 58 landmark σηµεία

Ωστόσο, το διάνυσµα σχήµατος δεν περιέχει καµία πληροφορία σχετικά µε τον
τρόπο που ενώνονται τα L αυτά σηµεία. Τα σηµεία είναι αριθµηµένα µε τέτοια σειρά
ώστε να αναπαριστούν σηµαντικές ϑέσεις του προσώπου και χωρίζοντάς τα σε υποσύνο-
λα να οριοθετούν τα σηµαντικά του τµήµατα (µάτια, στόµα, µύτη, ϕρύδια, σαγώνι).
Εποµένως χρησιµοποιείται ένα κοινός τρόπος ένωσης των landmark σηµείων όπως
ϕαίνεται στο Σχήµα 7.2.

Σχήµα 7.2: Αρίθµηση landmark σηµείων
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΄Ολα τα διανύσµατα σχήµατος si των εικόνων προς εκπαίδευση της ϐάσης δεδο-
µένων περιέχουν ένα µετασχηµατισµό. Σε δισδιάστατες εικόνες ο µετασχηµατισµός
αυτός είναι Μετασχηµατισµός Οµοιότητας, δηλαδή περιστροφή, κλιµάκωση και µε-
τακίνηση. Για να επιτευχθεί η δηµιουργία ενός µοντέλου σχήµατος προσώπου µε
στατιστική εγκυρότητα που να περιγράφει της σχέσεις σχήµατος µεταξύ των εικόνων,
ϑα πρέπει να αφαιρεθεί οποιαδήποτε µεταβλητότητα οφείλεται στον Μετασχηµατισµό
Οµοιότητας. Αυτό επιτυγχάνεται µε την ευθυγράµµιση των σχηµάτων σε ένα κοινό
σύστηµα συντεταγµένων, όπως περιγράφεται στην επόµενη παράγραφο.

7.1.2 Ευθυγράµµιση Σχηµάτων

Η διαδικασία της ευθυγράµµισης δυο σχηµάτων περιλαµβάνει την εύρεση των παρα-
µέτρων του Μετασχηµατισµού Οµοιότητας (κλιµάκωση, περιστροφή και µετατόπιση)
ώστε να µειωθεί ϐέλτιστα η διαφορά µεταξύ των δυο σχηµάτων ϐάσει ενός τρόπου
µέτρησης. Η επίλυση του συγκεκριµένου προβλήµατος γίνεται µε την µέθοδο Pro-
crustes Analysis [Gow75].

Η µέθοδος αυτή ευθυγραµµίζει δυο σχήµατα που έχουν τον ίδιο αριθµό landmark
σηµείων µε ένα-προς-ένα αντιστοιχίες σηµείων. Η ευθυγράµµιση περισσότερων από
δυο σχηµάτων ϐασίζεται στην ευθυγράµµιση Ϲεύγων σχηµάτων, όπου έχουµε επιλέξει
το ένα από αυτά να είναι το σχήµα αναφοράς. Τελικά η διαδικασία ευθυγράµµισης
καταφέρνει να αφαιρέσει την Ευκλείδια πληροφορία Οµοιότητας από το σύνολο ει-
κόνων και να αφήσει την ποικιλία εκφράσεων, ταυτότητας και πόζας για περαιτέρω
στατιστική ανάλυση.

7.1.2.1 Ευθυγράµµιση ∆υο Σχηµάτων (Procrustes Analysis)

΄Εστω ότι έχουµε δυο διανύσµατα σχηµάτων x1 και x2. Η ευθυγράµµιση των δυο
σχηµάτων ισοδυναµεί µε την εύρεση των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοι-
ότητας T, δηλαδή του ποσοστού κλιµάκωσης s, της γωνίας περιστροφής θ και του
διαστήµατος µετατόπισης στους δυο άξονες (tx, ty), έτσι ώστε όταν εφαρµοστεί ο µετα-
σχηµατισµός στο σχήµα x1 να ευθυγραµµιστεί ϐέλτιστα µε το x2. Το κριτήριο είναι η
ελαχιστοποίηση της Procrustes απόστασης

DProcrustes (x1,x2) =

√√√√ L∑
i=1

(x1,i − x2,i)
2 + (y1,i − y2,i)

2 (7.2)

ως προς τις παραµέτρους s, θ και (tx, ty). Αρχικά ευθυγραµµίζονται τα κεντροειδή x1

και x2 των δυο σχηµάτων µε τις σχέσεις

x1c = x1 − x1, x2c = x2 − x2

όπου τελικά οι παράµετροι (tx, ty) δίνονται από το x2. Στη συνέχεια η παράµετρος
της κλίµακας s κανονικοποιείται εφαρµόζοντας έναν Ισοµορφικό µετασχηµατισµό

x̂1 =
x1c

||x1c ||
, x̂2 =

x2c

||x2c ||
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΄Οσον αφορά στην παράµετρο περιστροφής θ, ορίζουµε τη µήτρα περιστροφής

R =

[
cos θ − sin θ
sin θ cos θ

]
και αναπαριστούµε τα ευθυγραµµισµένα ως προς την κλίµακα και την µετατόπιση
σχήµατα µε τη µορφή διανυσµάτων X

′
1 = [x̂1|ŷ1]L×2 και X

′
2 = [x̂2|ŷ2]L×2. ΄Ετσι η

διαφορά E µετά την περιστροφή του X
′
2 γίνεται

E = RX
′

2 −X
′

1

΄Οµως δεδοµένου ότι το ίχνος (trace) του πίνακα EET ισούται µε την Procrustes
απόσταση της εξίσωσης (7.2)

tr
(
EET

)
= DProcrustes (x1,x2) (7.3)

η ελαχιστοποίηση της Procrustes απόστασης είναι ισοδύναµο πρόβληµα µε την ελα-
χιστοποίηση του tr

(
EET

)
ως προς την περιστροφή θ. Με εφαρµογή της µεθόδου

Singular Value Decomposition (SVD) στον πίνακα X
′
2X

′
1

SV D
(
X
′

2X
′

1

)
= USVT

ϐγαίνει το συµπέρασµα ότι η ϐέλτιστη µήτρα περιστροφής που ευθυγραµµίζει το X
′
2

µε το X
′
1 ελαχιστοποιώντας την εξίσωση (7.3) είναι

R = UVT

Η µέθοδος Procrustes Analysis συνοψίζεται στον αλγόριθµο 4.

Αλγόριθµος 4 Procrustes Analysis
1: Υπολογισµός κεντροειδών :

(x1, y1) =
(

1
L

∑L
i=1 x1i,

1
L

∑L
i=1 y1i

)
και (x2, y2) =

(
1
L

∑L
i=1 x2i,

1
L

∑L
i=1 y2i

)
2: Ευθυγράµµιση κεντροειδών :

(x1c , y1c)→ (x1 − x1, y1 − y1) και (x2c , y2c)→ (x2 − x2, y2 − y2)

3: Κανονικοποίηση σχηµάτων µε ισοµορφική κλίµακα: x̂1 =
x1c

||x1c ||
και x̂2 =

x2c

||x2c ||

4: ∆ηµιουργία πινάκων: X
′
1 = [x̂1|ŷ1]L×2 και X

′
2 = [x̂2|ŷ2]L×2

5: Εφαρµογή SV D
(
X
′
2X

′
1

)
= USVT

6: Η ϐέλτιστη µήτρα περιστροφής δίνεται από: R = UVT
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7.1.2.2 Ευθυγράµµιση Πολλαπλών Σχηµάτων (Generalized Procrustes Analy-
sis)

Η µέθοδος Generalized Procrustes Analysis (GPA) [Gow75] αποτελείται από διαδο-
χικές εκτελέσεις της Procrustes Analysis σε Ϲεύγη σχηµάτων χρησιµοποιώντας ένα
σχήµα αναφοράς και ευθυγραµµίζοντας τα υπόλοιπα σε αυτό. Στη δική µας περίπτω-
ση το σχήµα αναφοράς είναι το µέσο σχήµα. Αρχικά, οποιοδήποτε σχήµα µπορεί να
επιλεγεί ως το αρχικό µέσο σχήµα. Μετά την εκτέλεση του αλγορίθµου 4 για όλα τα
σχήµατα (M ) υπολογίζεται µια νέα εκτίµηση του µέσου σχήµατος και η διαδικασία
εκτελείται και πάλι. Οι επαναλήψεις σταµατάνε όταν δεν υπάρχουν µεγάλες αλλαγές
στο µέσο σχήµα µεταξύ διαδοχικών εκτελέσεων. Η µέθοδος GPA περιγράφεται στον
αλγόριθµο 5.

Η µέθοδος GPA αρκεί να εκτελεστεί για δυο επαναλήψεις, καθώς στις επόµενες
η µεταβολή του µέσου σχήµατος είναι από ελάχιστη έως µηδαµινή. Στο Σχήµα 7.3
ϕαίνεται το σύνολο των landmark σηµείων όλων των εικόνων της ϐάσης δεδοµένων
πριν και µετά τη διαδικασία της ευθυγράµµισης καθώς και το τελικό µέσο σχήµα
προσώπου.

Αλγόριθµος 5 Genaralized Procrustes Analysis (GPA)
1: Επιλογή του πρώτου σχήµατος σαν την αρχική εκτίµηση του µέσου σχήµατος :

s0 = s1

2: k = 0
3: repeat
4: for i = 1, . . . ,M do
5: ProcrustesAnalysis(si, s)
6: end for
7: k = k + 1
8: Νέα εκτίµηση του µέσου σχήµατος : sk = 1

M

∑M
i=1 si

9: until σύγκλιση µέσου σχήµατος sk ≈ sk−1

10: Τελική εκτίµηση µέσου σχήµατος προσώπου: s0 = sk

7.1.3 Principal Component Analysis (PCA)

Η Principal Component Analysis (PCA) [Jol89] είναι µια στατιστική µέθοδος µείωσης
των διαστάσεων των δεδοµένων εισόδου. Συγκεκριµένα, η µέθοδος PCA περιστρέφει
όλο το πλήθος των δισδιάστατων δεδοµένων των σχηµάτων εκπαίδευσης µε σκοπό τη
µεγιστοποίηση της µεταβλητότητας και επιστρέφει τους κύριους άξονες των δεδοµένων.
Με µαθηµατική ορολογία ορίζεται ως ένας γραµµικός ορθογώνιος µετασχηµατισµός
που προβάλλει τα δεδοµένα σε ένα νέο σύστηµα συντεταγµένων ορισµένο από τον
άξονα της µεταβλητότητας των δεδοµένων.

Η δική µας ϐάση δεδοµένων αποτελείται από M διανύσµατα σχήµατος si : i =
1, . . . ,M , όπου κάθε σχήµα si είναι ένα διάνυσµα µήκους 2L ορισµένο σύµφωνα µε
τη σχέση (7.1). Σηµειώνεται ότι το πλήθος των δειγµάτων πρέπει να είναι µεγαλύτερο
από το µήκος τους (M > 2L).
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(α΄) Αρχικά σχήµατα προσώπων (ϐ΄) Ευθυγραµµισµένα σχήµατα προσώπων

(γ΄) Μέσο σχήµα προσώπου

Σχήµα 7.3: Ευθυγράµµιση σχηµάτων µε Generalized Procrustes Analysis

Η µέθοδος PCA εκτελείται ως ανάλυση ιδιοδιανυσµάτων του πίνακα συνδιακύµαν-
σης Σs των εικόνων εκπαίδευσης

Σs =
1

M − 1
SST =

1

M − 1

M∑
i=1

(si − s0) (si − s0)T (7.4)

όπου S ένας 2L×M πίνακας

S = [s1 − s0, s2 − s0, . . . , sM − s0]

και s0 το µέσο σχήµα προσώπου όπως υπολογίστηκε από την Generalized Procrustes
Analysis

s0 =
1

M

M∑
i=1

si

Ο πίνακας συνδιακύµανσης (7.4) έχει τελικά διαστάσεις 2L × 2L. Η ανάλυση ι-
διοδιανυσµάτων στον πίνακα συνδιακύµνασης δίνει ένα διαγώνιο πίνακα Λl µε τις
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ιδιοτιµές λi στην κύρια διαγώνιο και τον πίνακα Φl του οποίου οι στήλες του είναι
τα ιδιοδιανύσµατα φi. Τα ιδιοδιανύσµατα φi και οι αντίστοιχες ιδιοτιµές του πίνακα
συνδιακύµανσης ταξινοµούνται έτσι ώστε λi ≥ λi+1. Το ιδιοδιάνυσµα που αντιστοιχεί
στη µεγαλύτερη ιδιοτιµή αναπαριστά τον άξονα µε τη µεγαλύτερη µεταβλητότητα. Η
δεύτερη ιδιοτιµή αντιστοιχεί στην αµέσως µεγαλύτερη µεταβλητότητα σε άξονα που
είναι ορθογώνιος ως προς τον πρώτο. Αντίστοιχα, τα επόµενα ιδιοδιανύσµατα αντι-
στοιχούν σε άξονες ορθογώνιους µε τους προηγούµενους σύµφωνα µε τη ϕθίνουσα
µεταβλητότητα των δεδοµένων εισόδου. Κάποια ιδιοδιανύσµατα αντιστοιχούν σε τόσο
µικρό ποσοστό της συνολικής µεταβλητότητας που µπορούν να αγνοηθούν ακόµα και
ως ϑόρυβος.

Κρατώντας τις n πιο σηµαντικές ιδιοτιµές και τα αντίστοιχα ιδιοδιανύσµατα, ο-
ποιοδήποτε σχήµα προσώπου από τη ϐάση εικόνων µπορεί να προσεγγιστεί µε µια
παραµόρφωση του µέσου σχήµατος προσώπου µε έναν γραµµικό συνδυασµό των n
ιδιοδιανυσµάτων

s ≈ s0 + Φp (7.5)

όπου Φ = (φ1|φ2| . . . |φn) είναι ορθογώνιος πίνακας και p είναι ένα διάνυσµα µήκους
n που µπορεί να υπολογιστεί ως

p = Φ−1 (s− s0) = ΦT (s− s0) (7.6)

΄Ενα τέτοιο παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 7.4.

(α΄) Σχήµα προσώπου s ο-
ϱισµένο από τη ϐάση δε-
δοµένων

(ϐ΄) Προσέγγιση αρχικού
σχήµατος προσώπου µε
παραµόρφωση του µέσου
σχήµατος s0 + Φp µε
τους παράγοντες p

(γ΄) Τα σχήµατα προ-
σώπων των εικόνων
7.4(α΄) και 7.4(ϐ΄) ευθυ-
γραµµισµένα

Σχήµα 7.4: Προσέγγιση σχήµατος προσώπου ορισµένο από τη ϐάση δεδοµένων µε
παραµόρφωση του µέσου σχήµατος µε ένα γραµµικό συνδυασµό ιδιοδιανυσµάτων
του µοντέλου σχήµατος

7.1.3.1 Αριθµός Αξόνων Μεταβλητότητας

Ο αριθµός των αξόνων µεταβλητότητας (number of modes of variation) που κρατάµε,
n, επιλέγεται κατά τέτοιο τρόπο από το χρήστη ώστε να µπορεί να διατηρήσει όσο το
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δυνατόν µεγαλύτερο ποσοστό της συνολικής µεταβλητότητας χωρίς όµως ο αριθµός
των αξόνων να είναι κοντά στον αρχικό αριθµό διαστάσεων 2L. Κάθε ιδιοτιµή λi δίνει
τη µεταβλητότητα των δεδοµένων στην κατεύθυνση του αντίστοιχου ιδιοδιανύσµατος
φi. Εποµένως, η συνολική µεταβλητότητα των δεδοµένων δίνεται από το άθροισµα
όλων των ιδιοτιµών των M εικόνων εκπαίδευσης

V =
M∑
i=1

λi

Ο χρήστης επιλέγει τις n σηµαντικότερες ιδιοτιµές έτσι ώστε
n∑
i=1

λi ≥ αV (7.7)

όπου α είναι ένα ποσοστό της συνολικής µεταβλητότητας µε ενδεικτικές τιµές στο
διάστηµα µεταξύ 90% και 95%.

7.1.4 Σύνθεση Σχηµάτων Προσώπου

Χάρη στη µέθοδο PCA κατασκευάστηκε ένα µοντέλο σχήµατος που περιέχει όλη την
πληροφορία µεταβλητότητας της ϐάσης εικόνων. Με αυτό το µοντέλο µπορούν να δη-
µιουργηθούν νέα στιγµιότυπα σχηµάτων προσώπου που µοιάζουν µε αυτά της ϐάσης
δεδοµένων.

Σηµειώνεται ότι στη συνέχεια ϑα χρησιµοποιούνται οι συµβολισµοί του Πίνακα 7.1
για το µοντέλο σχήµατος. Με ϐάση τους συµβολισµούς αυτούς, η σύνθεση ενός νέου
σχήµατος προσώπου sp γίνεται µε τη σχέση

sp = s0 +
n∑
i=1

pisi (7.8)

δηλαδή γίνεται µε παραµόρφωση του µέσου σχήµατος s0 χρησιµοποιώντας ένα γραµ-
µικό συνδυασµό ιδιοδιανυσµάτων µε κατάλληλα ϐάρη. Τα ϐάρη ουσιαστικά είναι οι
παράµετροι σχήµατος του διανύσµατος p.

Ιδιοδιανύσµατα si
Πλήθος ιδιοδιανυσµάτων

n(modes of variation)
Πλήθος landmark σηµείων L
Παράµετροι σχήµατος pn×1

Στιγµιότυπο σχήµατος προσώπου sp

Πίνακας 7.1: Συµβολισµοί µοντέλου σχήµατος προσώπου

Ωστόσο, για να αποφύγουµε την υπερβολική παραµόρφωση του µέσου σχήµατος
και την αλλοίωση των χαρακτηριστικών του ανθρώπινου προσώπου πρέπει να επιλε-
γούν κατάλληλες παράµετροι pi. Αν υποθέσουµε ότι οι παράµετροι που περιγράφουν
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τα σχήµατα των εικόνων εκπαίδευσης είναι ανεξάρτητες και ακολουθούν Gaussian
κατανοµή, τότε είναι ασφαλής η επιλογή παραµέτρων στο διάστηµα

[
−3
√
λi, 3
√
λi
]
.

Κρατώντας το 95% της συνολικής µεταβλητότητας των σχηµάτων της ϐάσης δεδοµένων
προκύπτουν n = 21 άξονες µεταβλητότητας (modes of variation) και κατ΄ επέκταση 21
παράµετροι σχήµατος pi.

Στο Σχήµα 7.5 ϕαίνεται ένα ϱαβδόγραµµα που απεικονίζει το ποσοστό της συνολι-
κής µεταβλητότητας, που αντιπροσωπεύει κάθε ιδιοτιµή και το αντίστοιχο ιδιοδιάνυ-
σµά της si. Στο Σχήµα 7.6 ϕαίνονται οι παραµορφώσεις που προκαλούν στο µέσο
σχήµα προσώπου τα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα. Η µεσαία στήλη απεικο-
νίζει το µέσο σχήµα προσώπου µε ϐέλη που δείχνουν της κατεύθυνση µετακίνησης
των landmark σηµείων και οι αριστερή και δεξία στήλες δείχνουν την παραµόρφωση
που προκαλείται για pi = ±2

√
λi, i = 1, . . . , n. Από τα δυο αυτά σχήµατα γίνεται

προφανές ότι το πρώτο ιδιοδιάνυσµα καταλαµβάνει το 57% της συνολικής µεταβλη-
τότητας γιατί αντιπροσωπεύει την περιστροφή του κεφαλιού ως προς τον κατακόρυφο
άξονα.

Σχήµα 7.5: Ποσοστό µεταβλητότητας που αντιστοιχεί σε κάθε ιδιοτιµή του µοντέλου
σχήµατος προσώπου
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(α΄) p1 = −2
√
λ1 (ϐ΄) s0 (γ΄) p1 = 2

√
λ1

(δ΄) p2 = −2
√
λ2 (ε΄) s0 (ϝ΄) p2 = 2

√
λ2

(Ϲ΄) p3 = −2
√
λ3 (η΄) s0 (ϑ΄) p3 = 2

√
λ3

(ι΄) p4 = −2
√
λ4 (ια΄) s0 (ιϐ΄) p4 = 2

√
λ4

(ιγ΄) p5 = −2
√
λ5 (ιδ΄) s0 (ιε΄) p5 = 2

√
λ5

Σχήµα 7.6: Τα πρώτα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα (modes of variation) του
µοντέλου σχήµατος προσώπου
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7.2 Μοντέλο Υφής Προσώπου

Σε αυτή την παράγραφο περιγράφεται η κατασκευή ενός µοντέλου υφής προσώπου.
Ουσιαστικά ο όρος υφή προσώπου αναφέρεται στο δέρµα που καλύπτει το κάθε αν-
ϑρώπινο πρόσωπο και τα πιθανά χαρακτηριστικά που διαθέτει (γένια, σκούρο/χλωµό,
σηµάδια κτλ.). Σε αντιστοιχία µε τη διαδικασία ευθυγράµµισης των σχηµάτων στην
περίπτωση του µοντέλου σχήµατος προσώπου, το µοντέλο υφής απαιτεί την ευθυ-
γράµµιση όλων των δειγµάτων υφής σε ένα κοινό πλαίσιο αναφοράς. Επιλέγοντας σαν
πλαίσιο αναφοράς το µέσο σχήµα προσώπου, οι υφές προσώπου της ϐάσης εικόνων
χαρτογραφούνται σε αυτό µε τέτοιο τρόπο ώστε τα landmark σηµεία τους να ταυτίζον-
ται. Συγκεκριµένα, εφαρµόζεται η µέθοδος τριγωνισµού Delaunay στα landmark
σηµεία του µέσου σχήµατος s0 ώστε να δηµιουργηθούν τρίγωνα που ϑα επιτρέψουν
την χαρτογράφηση των τιµών όλων των pixels µέσω ϐαρυκεντρικών συντεταγµένων
(Piecewise Affine Warping). Στη συνέχεια, εφαρµόζεται η τεχνική της ϕωτοµετρικής
κανονικοποίησης (photometric normalization) σε όλα τα χαρτογραφηµένα δείγµατα
υφής, ώστε µε χρήση της Principal Component Analysis (PCA) να δηµιουργηθεί το
µοντέλο υφής.

7.2.1 Ορισµός Υφής Προσώπου

Η υφή του προσώπου καθορίζεται από τις τιµές έντασης όλων των σηµείων (pixels)
εσωτερικά του σχήµατος προσώπου. Εποµένως για N τέτοια pixels δειγµατολειψίας,
η υφή του προσώπου αναπαρίσταται από το διάνυσµα µήκους N

g = [g1, g2, . . . , gN−1, gN ]T (7.9)

Σε αυτό το σηµείο πρέπει να ξεκαθαριστεί ότι στα επόµενα κεφάλαια της ανα-
γνώρισης προσώπου και της αναγνώρισης των εκφράσεων προσώπου χρησιµοποιείται
το µοντέλο υφής του προσώπου σε κλίµακα χρωµάτων του γκρι (grayscale) και όχι στο
χρωµατικό µοντέλο RGB. Βέβαια αυτή η επιλογή µπορεί εύκολα να αλλάξει, ωστόσο
ϑεωρήθηκε περιττό το να διαχειρίζεται το τελικό σύστηµα τον τριπλάσιο όγκο δεδο-
µένων καθώς αν το µοντέλο ήταν σε RGB το µήκος των διανυσµάτων υφής g ϑα ήταν
3N . Μάλιστα τονίζεται ότι το grayscale µοντέλο υφής εκπαιδεύτηκε µετατρέποντας
όλες τις εικόνες της ϐάσης δεδοµένων σε grayscale και όχι µετατρέποντας τη µέση
υφή προσώπου και τα ιδιοδιανύσµατα του RGB µοντέλου σε grayscale.

Απαραίτητο ϐήµα για τη δηµιουργία του µοντέλου είναι η χαρτογράφηση όλων των
εικόνων εκπαίδευσης στο µέσο σχήµα προσώπου (πλαίσιο αναφοράς) µε τέτοιο τρόπο
ώστε να υπάρχει αντιστοιχία µεταξύ των landmark σηµείων του αρχικού σχήµατος
και του µέσου σχήµατος. Η διαδικασία αυτή καταφέρνει να αφαιρέσει τις διαφορές
µεταξύ των διανυσµάτων υφής λόγω των αλλαγών σχήµατος, δηµιουργώντας ένα κοινό
πλαίσιο αναφοράς υφής.

7.2.2 Χαρτογράφηση ∆ιανυσµάτων Υφής Προσώπου

Κατά τη διαδικασία της χαρτογράφησης αλλάζει η χωρική διάταξη των σηµείων της
αρχικής εικόνας ώστε να ταιριάζει µε το σχήµα αναφοράς. Τυπικά αυτή η µετατροπή
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από την αρχική στην τελική εικόνα συµβολίζεται µε I ∈ R2 −→ I
′ ∈ R2 όπου πρακτι-

κά τα landmark σηµεία της αρχικής εικόνας {x1, . . . ,xL} αντιστοιχούν στα landmark
σηµεία της τελικής εικόνας {x′1, . . . ,x′L}.

Η χαρτογράφηση των pixels της εικόνας γίνεται ακολουθώντας αντίστροφη διαδι-
κασία : αντιστοιχίζονται τα σηµεία {x′1, . . . ,x′L} στα {x1, . . . ,xL} και κατόπιν αντιµε-
τωπίζονται τα όποια προβλήµατα µε ¨κενά¨ που πιθανόν να προκύπτουν. Η διαδικα-
σία αυτή γίνεται µε τη µέθοδο Piecewise Affine Warp (συνάρτηση οµοπαραλληλικής
στρέβλωσης µε τµηµατική αντιστοιχία). Συγκεκριµένα, χωρίζουµε το µέσο σχήµα
προσώπου (convex hull) σε τρίγωνα µε τη µέθοδο του Delaunay τριγωνισµού και
ϐρίσκουµε την αντιστοιχία του κάθε σηµείου της εικόνας χρησιµοποιώντας ϐαρυκε-
κτρικές συντεταγµένες. Το αποτέλεσµα της χαρτογράφησης της υφής µιας εικόνας
ϕαίνεται στο Σχήµα 7.7.

(α΄) Αρχική εικόνα υφής (ϐ΄) Χαρτογραφηµένη υ-
ϕή στο µέσο σχήµα προ-
σώπου

Σχήµα 7.7: Παράδειγµα χαρτογράφησης εικόνας υφής στο µέσο σχήµα προσώπου

7.2.2.1 Delaunay Τριγωνισµός

Στην υπολογιστική γεωµετρία ο Delaunay τριγωνισµός (Boris Delaunay, 1934) για ένα
σύνολο σηµείων P στο επίπεδο είναι ο τριγωνισµός DT (P) έτσι ώστε κανένα σηµείο
του συνόλου P να µην ανήκει εντός του περιγεγραµµένου κύκλου οποιουδήποτε
τριγώνου του DT (P). Ο περιγεγραµµένος κύκλος ενός τριγώνου ορίζεται ως ο κύκλος
που περνά και από τις τρεις κορυφές του τριγώνου. ΄Ενα παράδειγµα δέκα τυχαίων
σηµείων ϕαίνεται στο Σχήµα 7.8, όπου απεικονίζεται το αποτέλεσµα του τριγωνισµού
µαζί µε τους περιγεγραµµένους κύκλους. Ο Delaunay τριγωνισµός µεγιστοποιεί την
ελάχιστη γωνία όλων των γωνιών των τριγώνων του τριγωνισµού και τείνει να αποφεύγει
τη δηµιουργία τριγώνων µε µικρό εµβαδόν.

Για ένα κοίλο σύνολο σηµείων ο Delaunay τριγωνισµός δηµιουργεί τρίγωνα προ-
σθέτοντας σηµεία που δεν ανήκουν στο αρχικό σύνολο σε κατάλληλες ϑέσεις. Σε
αυτές τις περιπτώσεις χρησιµοποιείται Delaunay τριγωνισµός µε περιορισµούς ή ο
αλγόριθµος Thin Plate Splines. Στο Σχήµα 7.9 ϕαίνεται το αποτέλεσµα του Delau-
nay τριγωνισµού σε ένα αρχικό σχήµα προσώπου και στο µέσο σχήµα προσώπου.
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Σχήµα 7.8: Τριγωνισµός Delaunay

Ειδικά ο τριγωνισµός του Σχήµατος 7.9(ϐ΄) είναι πολύ σηµαντικός καθώς χρησιµο-
ποιείται κατά κόρον στη µέθοδο του Piecewise Affine Warp ως πλαίσιο αναφοράς.

(α΄) Τριγωνισµός Delaunay στο
σχήµα προσώπου της εικόνας
7.7(α΄)

(ϐ΄) Τριγωνισµός Delaunay στο
µέσο σχήµα προσώπου

Σχήµα 7.9: Τριγωνισµός Delaunay σε σχήµα προσώπου

7.2.2.2 Piecewise Affine Warp

Με τον όρο Piecewise Affine Warp ορίζουµε µια συνάρτηση που δοθέντος ενός σηµείου
x = [x, y]T στο εσωτερικό ενός σχήµατος ϐρίσκει τις συντεταγµένες x′ = [x′, y′]T του
αντίστοιχου σηµείου στο εσωτερικό ενός σχήµατος προορισµού. Είναι µια συνάρτηση
οµοπαραλληλικής στρέβλωσης µε αντιστοιχία σηµείων που προϋποθέτει ότι ο αριθµός
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των landmark σηµείων που ελέγχουν το αρχικό σχήµα και το σχήµα προορισµού είναι
ίδιος.

Ακολουθώντας τους συµβολισµούς που χρησιµοποιούνται στα [PaMa08, BGM04,
MaBa04] από µαθηµατικής άποψης η συνάρτηση Piecewise Affine Warp ορίζεται ως

x′ = W (x; p) (7.10)

όπου x οι συντεταγµένες του σηµείου στο αρχικό σχήµα, x′ οι συντεταγµένες του
σηµείου στο σχήµα προορισµού και p οι παράµετροι σχήµατος που µας δίνουν το
σχήµα προορισµού σύµφωνα µε τη σχέση (7.8). Η διαδικασία αυτή απεικονίζεται στο
Σχήµα 7.10.

Σχήµα 7.10: Συνάρτηση piecewise affine warp

Ο υπολογισµός των συντεταγµένων στο σχήµα προορισµού γίνεται µε χρήση των
ϐαρυκεντρικών συντεταγµένων. Οι ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες είναι ένα είδος ο-
µογενών συντεταγµένων όπου η ϑέση ενός σηµείου καθορίζεται από το κέντρο µάζας
(ή κέντρο ϐάρους) των κορυφών ενός τριγώνου. Στη συνέχεια παρουσιάζονται δυο
ορισµοί της συνάρτησης Piecewise Affine Warp.

Πρώτος ορισµός συνάρτησης W Ισχύει η σχέση

x′ = W (x; p) = αx′1 + βx′2 + γx′3 =

[
αx′1 + βx′2 + γx′3
αy′1 + βy′2 + γy′3

]
(7.11)

όπου x1,x2,x3 είναι οι κορυφές του τριγώνου του αρχικού σχήµατος, x′1,x
′
2,x

′
3 είναι

οι κορυφές του τριγώνου του σχήµατος προορισµού, x είναι το σηµείο που ανήκει στο
τρίγωνο (x1x2x3) και x′ είναι το σηµείο προορισµού του x που ανήκει στο τρίγωνο
(x′1x

′
2x
′
3). Οι ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες της σχέσης (7.11) υπολογίζονται από τις

σχέσεις
d = (x2 − x1)(y3 − y1)− (x3 − x1)(y2 − y1) =

= x1(y2 − y3) + x2(y3 − y1) + x3(y1 − y2)

α = 1− β − γ

β =
(x1 − x3)(y − y3)− (x− x3)(y1 − y3)

d

γ =
(x2 − x1)(y − y1)− (x− x1)(y2 − y1)

d

(7.12)
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Εποµένως οι συντεταγµένες α, β, γ εξαρτώνται από τις κορυφές του αρχικού τριγώνου
x1,x2,x3 και από το αρχικό σηµείο x. Για τις ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες σε αντι-
στοιχία µε τη σχέση (7.11) ισχύει και

x = αx1 + βx2 + γx3 =

[
αx1 + βx2 + γx3

αy1 + βy2 + γy3

]
(7.13)

∆εύτερος ορισµός συνάρτησης W Ισχύει η σχέση

x′ = W (x; p) =

[
α1 + α2x+ α3y
α4 + α5x+ α6y

]
(7.14)

όπου οι παράµετροι αi εξαρτώνται µόνο από τις κορυφές των δυο τριγώνων αi =
αi (x1,x2,x3,x

′
1,x

′
2,x

′
3), ∀ i = 1, . . . , 6. Συγκεκριµένα οι παράµετροι δίνονται από τις

σχέσεις

d = (x2 − x1)(y3 − y1)− (x3 − x1)(y2 − y1) =
= x1(y2 − y3) + x2(y3 − y1) + x3(y1 − y2)

α1 =
x′1(x2y3 − x3y2) + x′2(x3y1 − x1y3) + x′3(x1y2 − x2y1)

d

α2 =
x′1(y2 − y3) + x′2(y3 − y1) + x′3(y1 − y2)

d

α3 =
x′1(x3 − x2) + x′2(x1 − x3) + x′3(x2 − x1)

d

α4 =
y′1(x2y3 − x3y2) + y′2(x3y1 − x1y3) + y′3(x1y2 − x2y1)

d

α5 =
y′1(y2 − y3) + y′2(y3 − y1) + y′3(y1 − y2)

d

α6 =
y′1(x3 − x2) + y′2(x1 − x3) + y′3(x2 − x1)

d

(7.15)

Οι δυο ορισµοί της συνάρτησης W(x; p) που δόθηκαν µε τις εξισώσεις (7.11)
και (7.14) είναι ισοδύναµοι. Η επιλογή ενός από τους δυο τρόπους εξαρτάται από
τον σκοπό της χρήσης της συνάρτησης µε κριτήριο τη µείωση της υπολογιστικής
πολυπλοκότητας, καθώς οι παράµετροι της καθεµιάς εξαρτώνται από διαφορετικά
πράγµατα.

Για τις ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες των εξισώσεων (7.12) ισχύει η ιδότητα α+β+
γ = 1. ΄Ενα σηµείο x ανήκει σε ένα τρίγωνο αν για τις ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες
του τριγώνου αυτού ισχύει η σχέση

0 ≤ α, β, γ ≤ 1 (7.16)

Ο ψευδοκώδικας της συνάρτησης Piecewise Affine Warp ϕαίνεται στον αλγόριθµο
6. Για να υλοποιηθεί το ϐήµα 6 του αλγορίθµου 6 ϑα πρέπει να υπάρχει πλήρης
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Αλγόριθµος 6 Συνάρτηση Piecewise Affine Warp
1: ΄Εστω {x1, . . . ,xL} τα landmark σηµεία του αρχικού σχήµατος
2: ΄Εστω {x′1, . . . ,x′L} τα landmark σηµεία του σχήµατος προορισµού
3: Εφαρµόζουµε Delaunay τριγωνισµό στο σχήµα {x1, . . . ,xL}
4: for όλα τα σηµεία x = [x, y]T που ανήκουν στο σχήµα {x1, . . . ,xL} do
5: Βρες το τρίγωνο t στο οποίο ανήκει το σηµείο x από τη σχέση (7.16)

0 ≤ αt, βt, γt ≤ 1⇒ x ∈ t
6: Βρες το αντίστοιχο τρίγωνο t′ του σχήµατος προορισµού {x′1, . . . ,x′L} ϑεωρώντας

ότι οι ϑέσεις τον landmark σηµείων των δυο σχηµάτων παρουσιάζουν αντιστοιχία
7: Υπολόγισε τις ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες µε τις σχέσεις (7.12) ή (7.15)
8: Υπολόγισε τη ϑέση του x′ µέσα στο t′ από τη σχέση (7.11) ή (7.14)
9: end for

αντιστοιχία µεταξύ των ϑέσεων των landmark σηµείων όλων των σχηµάτων προσώπου.
Πρακτικά αυτό σηµαίνει ότι στα διανύσµατα των σχηµάτων τα σηµεία πρέπει να έχουν
τις σωστές ϑέσεις και να ακολουθούν τη µέθοδο αρίθµησης του Σχήµατος 7.3(γ΄). ΄Ετσι,
το τρίγωνο t που έχει ϐρεθεί στο αρχικό σχήµα εισόδου είναι σίγουρο ότι καλύπτει την
αντίστοιχη περιοχή µε αυτή του σχήµατος t′ στο µέσο σχήµα προσώπου.

7.2.2.3 ∆ειγµατοληψία Εικόνας µε ∆ιγραµµική Παρεµβολή

΄Εχοντας τις αντιστοιχίες όλων των σηµείων στο εσωτερικό µεταξύ δυο σχηµάτων προ-
σώπου, η χαρτογράφηση των διανυσµάτων υφής προσώπου γίνεται µε δειγµατοληψία
(αντιγραφή) της έντασης των σηµείων από την αρχική εικόνα της ϐάσης δεδοµένων
στα σηµεία του σχήµατος του µέσου προσώπου. Αν I είναι η αρχική εικόνα και I ′

η χαρτογραφηµένη εικόνα, τότε η διαδικασία της δειγµατοληψίας τυπικά εκφράζεται
από τη σχέση

I ′ (x′) = I (x)⇒ I ′ (W(x; p)) = I (x)

Πρακτικά, όµως, η δειγµατοληψίας γίνεται µε αντίστροφο τρόπο

I ′ (x) = I (x′)⇒ I ′ (x) = I (W(x; p)) (7.17)

δηλαδή η συνάρτηση W εφαρµόζεται µε αρχικό σχήµα το µέσο σχήµα προσώπου και
σχήµα προορισµού το σχήµα της εικόνας της ϐάσης δεδοµένων.

Για να αποφευχθούν τυχόν κενά στην εικόνα υφής που δηµιουργείται, χρησιµο-
ποιείται η τεχνική της διγραµµικής παρεµβολής (bilinear interpolation correction).

Συγκεκριµένα για µια συνάρτηση F , η τιµή της παρεµβολής στο σηµείο (x, y)
δίνεται από τη σχέση

F (x, y) ≈ F11(1− x)(1− y) + F21x(1− y) + F12(1− x)y + F22xy (7.18)

και σε µορφή πινάκων

F (x, y) ≈
[

1− x x
] [ F11 F12

F21 F22

] [
1− y
y

]
(7.19)
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Σχήµα 7.11: ∆ιγραµµική παρεµβολή

όπου F11, F12, F21 και F22 οι γείτονες του σηµείου F όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 7.11.
Στον αλγόριθµο 7 ϕαίνεται η τελική διαδικασία που ακολουθείται για τη χαρτο-

γράφηση των διανυµάτων υφής της ϐάσης δεδοµένων στο µέσο σχήµα προσώπου.

Αλγόριθµος 7 Χαρτογράφηση διανυσµάτων υφής στο µέσο σχήµα προσώπου
1: ΄Εστω s0 το µέσο σχήµα προσώπου
2: Εφαρµόζουµε Delaunay τριγωνισµό στο µέσο σχήµα προσώπου s0

3: for όλες τις εικόνες της ϐάσης δεδοµένων i = 1, . . . ,M do
4: ΄Εστω si το σχήµα προσώπου της επιλεγµένης εικόνας Ii
5: for όλα τα σηµεία x = [x, y]T που ανήκουν στο µέσο σχήµα προσώπου s0 do
6: Βρες το τρίγωνο t στο οποίο ανήκει το σηµείο x από τη σχέση (7.16)

0 ≤ αt, βt, γt ≤ 1⇒ x ∈ t
7: Βρες το αντίστοιχο τρίγωνο t′ του σχήµατος προορισµού si ϑεωρώντας ότι οι

ϑέσεις τον landmark σηµείων των δυο σχηµάτων παρουσιάζουν αντιστοιχία
8: Υπολόγισε τις ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες µε τις σχέσεις (7.12) ή (7.15)
9: Υπολόγισε τη ϑέση του x′ µέσα στο t′ από τη σχέση (7.11) ή (7.14)

10: Αντέγραψε την τιµή έντασης της αρχικής εικόνας στην εικόνα µέσου προ-
σώπου σύµφωνα µε τη σχέση (7.17): I ′i(x) = Ii(x

′)
11: end for
12: end for

Στο Σχήµα 7.12 ϕαίνεται το αποτέλεσµα της χαρτογράφησης (piecewise affine
warp και δειγµατοληψία) των έξι εικόνων ενός ανθρώπου από τη ϐάση δεδοµένων
IMM. Οι εικόνες παρουσιάζουν διαφορετική πόζα και εκφράσεις. Παρατηρούµε ότι
η χαρτογράφηση στις εικόνες 1, 2 και 5, όπου η πόζα είναι πλήρως µετωπική ε-
ίναι σωστή, καθώς η αντιστοιχία των τριγώνων Delaunay είναι απόλυτη. Ωστόσο, σε
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εικόνες όπου το πρόσωπο είναι στραµµένο δεξιά ή αριστερά, µε αντιπροσωπευτικό πα-
ϱάδειγµα την εικόνα 4, η χαρτογράφηση αποτυγχάνει. Οι πιθανοί λόγοι είναι είτε η
µη ακριβής τοποθέτηση των landmark σηµείων µε αποτέλεσµα στο αρχικό διάνυσµα
υφής να υπάρχουν pixels από το ϕόντο της εικόνας είτε η αποτυχία του Delaunay τρι-
γωνισµού που τοποθετεί πρόσθετα σηµεία ώστε να αποφύγει τη δηµιουργία τριγώνων
πολύ µικρού εµβαδού. Η εικόνα 4 µε τον τριγωνισµό της ϕαίνεται και στο Σχήµα 7.13.

(α΄) Αρχική υφή 1 (ϐ΄) Αρχική υφή 2 (γ΄) Αρχική υφή 3

(δ΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 1

(ε΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 2

(ϝ΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 3

(Ϲ΄) Αρχική υφή 4 (η΄) Αρχική υφή 5 (ϑ΄) Αρχική υφή 6

(ι΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 4

(ια΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 5

(ιϐ΄) Χαρτογραφη-
µένη υφή 6

Σχήµα 7.12: Παραδείγµατα χαρτογράφησης υφής µε διάφορες πόζες και εκφράσεις
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(α΄) Αρχική υφή 4 (ϐ΄) Χαρτογραφηµένη
υφή 4

Σχήµα 7.13: Παράδειγµα αποτυχηµένης χαρτογράφησης µε Delaunay τριγωνισµό

7.2.3 Φωτοµετρική Οµαλοποίηση

΄Οπως κατά τη δηµιουργία του µοντέλου σχήµατος προσώπου αφαιρέθηκε από όλα τα
σχήµατα προσώπου η πόζα λόγω των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας,
κατά αντίστοιχο τρόπο και για τη δηµιουργία του µοντέλου υφής προσώπου πρέπει να
αφαιρεθούν οι επιδράσεις του ϕωτισµού. Οι διαφορές στον ϕωτισµό µεταξύ των εικόνων
µπορεί να οφείλονται στη χρήση διαφορετικής ϕωτογραφικής µηχανής, διαφορετικού
ϕιλµ, στις καιρικές συνθήκες και στην ώρα της ηµέρας που τραβήχθηκαν οι εικόνες.
Η τεχνική που χρησιµοποιείται είναι της ϕωτοµετρικής οµαλοποίησης (photometric
normalization) όπως αναλύεται στο [CET01].

Αν g είναι το αρχικό διάνυσµα υφής, τότε το οµαλοποιηµένο χωρίς τις επιδράσεις
ϕωτεινότητας δίνεται από τη σχέση

gnorm =
g − β1

α
(7.20)

όπου 1 είναι το µοναδιαίο διάνυσµα 1 = [1, 1, . . . , 1, 1]T . Ουσιαστικά κάθε διάνυ-
σµα υφής g µήκους N ευθυγραµµίζεται µε το µέσο διάνυσµα υφής προσώπου g0,
αντισταθµίζοντάς το ώστε να έχει µηδενική µέση τιµή

gzm = g0 − ĝ1, µε ĝ =
1

N

N∑
i=1

gi =
1

N
(g · 1)

και εφαρµόζοντας κατάλληλη κλίµακα ώστε να έχει µοναδιαία διακύµανση

g =
1

σ
gzm, µε σ2 =

1

N

N∑
i=1

(gi − ĝ)2

Εποµένως, οι παράµετροι α και β της εξίσωσης (7.20) υπολογίζονται ως

α = g · g0 και β =
g · 1
N

(7.21)
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Αλγόριθµος 8 Φωτοµετρική Οµαλοποίηση
1: Επιλογή του πρώτου διανύσµατος υφής σαν την αρχική εκτίµηση της µέσης υφής:

g0 = g1

2: k = 0
3: repeat
4: for i = 1, . . . ,M do

5: Υπολογισµός α = gi · g και β =
gi · 1
N

6: Οµαλοποίηση της υφής gi µε την εξίσωση 7.20
7: end for
8: k = k + 1
9: Νέα εκτίµηση της µέσης υφής: gk = 1

M

∑M
i=1 gi

10: until σύγκλιση µέσης υφής gk ≈ gk−1

11: Τελική εκτίµηση µέσης υφής προσώπου: g0 = gk

Στον αλγόριθµο 8 ϕαίνονται τα ϐήµατα που απαιτούνται για τη ϕωτοµετρική οµαλο-
ποίηση των M εικόνων της ϐάσης δεδοµένων και τον τελικό υπολογισµό της µέσης
υφής προσώπου g0. Η διαδικασία της οµαλοποίησης ουσιαστικά µετασχηµατίζει τα
διανύσµατα υφής ώστε να ισχύει gnorm · 1 = 0 και |gnorm| = 1.

Στην περίπτωση που στο µοντέλο υφής προσώπου χρησιµοποιούσαµε το RGB χρω-
µατικό σύστηµα και όχι grayscale εικόνες, η καλύτερη µέθοδος οµαλοποίησης ϑα
ήταν η µέθοδος ισοστάθµισης ιστογράµµατος (histogram equalization) ανεξάρτητα σε
κάθε χρωµατικό κανάλι.

7.2.4 Principal Component Analysis (PCA) Χαµηλής Μνήµης

Στη µέθοδο Principal Component Analysis, όπως αναφέρθηκε και στην παράγρα-
ϕο 7.1.3, όταν ο αριθµός των διαστάσεων N είναι µεγαλύτερος από τον αριθµό των
δειγµάτων M , τότε οδηγούµαστε στον υπολογισµό ενός πίνακα συνδιακύµανσης τε-
ϱαστίων διαστάσεων (N ×N). Ειδικά στην περίπτωση µας ο αριθµός των εικόνων
είναι M = 240 και ο αριθµός των διαστάσεων (αριθµός pixels µέσα στο µέσο σχήµα
προσώπου) είναι N = 22477. Ωστόσο, είναι δυνατόν να εκτελεστεί ανάλυση ιδιοδια-
νυσµάτων χρησιµοποιώντας έναν πολύ µικρότερο πίνακα µεγέθους M × M , όπως
περιγράφεται στο [CET01].

Αρχικά δηµιουργούµε τον πίνακα G που στις στήλες του έχει τη διαφορά του κάθε
διανύσµατος υφής της ϐάσης δεδοµένων µε τη µέση υφή

G =
[

g1 − g0 g2 − g0 . . . gM − g0

]
Ο πίνακας G έχει διαστάσειςN×M . Από αυτόν προκύπτει ο πίνακας συνδιακύµανσης

CN×N =
1

M − 1
GGT (7.22)

Ωστόσο, για να αποφευχθεί το τεράστιο µέγεθός του, ϑεωρείται ο πίνακας

C′M×M =
1

M − 1
GTG (7.23)
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Σύµφωνα µε το ϑεώρηµα Eckart-Young µπορεί να αποδειχθεί ότι οι µη-µηδενικές
ιδιοτιµές του πίνακα C′ είναι ίδιες µε τις ιδιοτιµές του πίνακα C

∆C = ∆C′

και για τα ιδιοδιανύσµατά τους ισχύει

ΦC = GΦC′

Με άλλα λόγια, αν φi και δi είναι αντίστοιχα τα ιδιοδιανύσµατα και οι ιδιοτιµές του
πίνακα C′ µε i = 1, . . . ,M και δi > δi+1, τότε µπορεί να αποδειχθεί ότι τα πρώτα M
ιδιοδιανύσµατα του Gφi είναι ιδιοδιανύσµατα του C µε αντίστοιχες ιδιοτιµές δi. Τα
υπόλοιπα N −M ιδιοδιανύσµατα του C έχουν όλα µηδενικές ιδιοτιµές. Τονίζεται ότι
ο Gφi δεν έχει απαραίτητα κανονικοποιηµένες στήλες.

Κρατώντας τις m πιο σηµαντικές ιδιοτιµές και τα αντίστοιχα ιδιοδιανύσµατα, ο-
ποιοδήποτε διάνυσµα υφής προσώπου από τη ϐάση εικόνων µπορεί να προσεγγιστεί
µε µια παραµόρφωση της µέσης υφής προσώπου µε έναν γραµµικό συνδυασµό των
m ιδιοδιανυσµάτων

g ≈ g0 + Φλ (7.24)

όπου Φ = (φ1|φ2| . . . |φm) είναι ορθογώνιος πίνακας και λ είναι ένα διάνυσµα µήκους
m που µπορεί να υπολογιστεί ως

λ = Φ−1 (g − g0) = ΦT (g − g0) (7.25)

΄Ενα τέτοιο παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 7.14.

(α΄) Υφή προσώπου g από τη
ϐάση δεδοµένων

(ϐ΄) Προσέγγιση αρχικής υφής
προσώπου µε παραµόρφωση
της µέσης υφής g0 + Φλ µε
τους παράγοντες λ

Σχήµα 7.14: Προσέγγιση υφής προσώπου ορισµένη από τη ϐάση δεδοµένων µε παρα-
µόρφωση της µέσης υφής µε ένα γραµµικό συνδυασµό ιδιοδιανυσµάτων του µοντέλου
υφής
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7.2.5 Σύνθεση Υφής Προσώπου

Χάρη στη µέθοδο PCA κατασκευάστηκε ένα µοντέλο υφής που περιέχει όλη την πλη-
ϱοφορία µεταβλητότητας της ϐάσης εικόνων. Με αυτό το µοντέλο µπορούν να δη-
µιουργηθούν νέα στιγµιότυπα υφής προσώπου που µοιάζουν µε αυτά της ϐάσης δε-
δοµένων.

Σηµειώνεται ότι στη συνέχεια ϑα χρησιµοποιούνται οι συµβολισµοί του Πίνακα
7.2 για το µοντέλο υφής. Με ϐάση τους συµβολισµούς αυτούς, η σύνθεση ενός νέου
διανύσµατος υφής προσώπου Aλ γίνεται µε τη σχέση

Aλ = A0 +
m∑
i=1

λiAi (7.26)

δηλαδή γίνεται µε παραµόρφωση της µέσης υφής A0 χρησιµοποιώντας ένα γραµµι-
κό συνδυασµό ιδιοδιανυσµάτων µε κατάλληλα ϐάρη. Τα ϐάρη ουσιαστικά είναι οι
παράµετροι υφής του διανύσµατος λ.

Ιδιοδιανύσµατα Ai
Πλήθος ιδιοδιανυσµάτων

m(modes of variation)
Πλήθος pixels µέσου σχήµατος N
Παράµετροι υφής λm×1

Στιγµιότυπο υφής προσώπου Aλ

Πίνακας 7.2: Συµβολισµοί µοντέλου υφής προσώπου

΄Οπως και στην περίπτωση του µοντέλου σχήµατος, για να αποφύγουµε την υπερ-
ϐολική παραµόρφωση της µέσης υφής προσώπου και την αλλοίωση των χαρακτηρι-
στικών του δέρµατος του ανθρώπινου προσώπου πρέπει να επιλεγούν κατάλληλες πα-
ϱάµετροι λi. Ασφαλής επιλογή παραµέτρων υφής είναι στο διάστηµα

[
−3
√
δi, 3
√
δi
]
.

Κρατώντας το 92% της συνολικής µεταβλητότητας των διανυσµάτων υφής της ϐάσης
δεδοµένων προκύπτουν m = 78 άξονες µεταβλητότητας (modes of variation) και κατ΄
επέκταση 78 παράµετροι υφής λi.

Στο Σχήµα 7.16 ϕαίνεται ένα ϱαβδόγραµµα που απεικονίζει το ποσοστό της συνο-
λικής µεταβλητότητας που αντιπροσωπεύει κάθε ιδιοτιµή και το αντίστοιχο ιδιοδιάνυ-
σµά της Ai. Στο Σχήµα 7.15 ϕαίνονται οι παραµορφώσεις που προκαλούν στη µέση
υφή προσώπου τα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα. Η µεσαία στήλη απεικονίζει
τη µέση υφή προσώπου και οι αριστερή και δεξία στήλες δείχνουν της παραµόρφω-
ση που προκαλείται για λi = ±1.5

√
δi,±3

√
δi, i = 1, . . . ,m. Υπενθυµίζεται ότι το

µοντέλο υφής προσώπου εκπαιδεύτηκε για grayscale εικόνες.
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(α΄) λ1 = −3
√
δ1 (ϐ΄) λ1 = −1.5

√
δ1 (γ΄) A0 (δ΄) λ1 = 1.5

√
δ1 (ε΄) λ1 = 3

√
δ1

(ϝ΄) λ2 = −3
√
δ2 (Ϲ΄) λ2 = −1.5

√
δ2 (η΄) A0 (ϑ΄) λ2 = 1.5

√
δ2 (ι΄) λ2 = 3

√
δ2

(ια΄) λ3 = −3
√
δ3 (ιϐ΄) λ3 = −1.5

√
δ3 (ιγ΄) A0 (ιδ΄) λ3 = 1.5

√
δ3 (ιε΄) λ3 = 3

√
δ3

(ιϝ΄) λ4 = −3
√
δ4 (ιϹ΄) λ4 = −1.5

√
δ4 (ιη΄) A0 (ιϑ΄) λ4 = 1.5

√
δ4 (κ΄) λ4 = 3

√
δ4

(κα΄) λ5 = −3
√
δ5 (κϐ΄) λ5 = 1.5

√
δ5 (κγ΄) A0 (κδ΄) λ5 = 1.5

√
δ5 (κε΄) λ5 = 3

√
δ5

Σχήµα 7.15: Τα πρώτα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα (modes of variation) του
µοντέλου υφής προσώπου
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Σχήµα 7.16: Ποσοστό µεταβλητότητας που αντιστοιχεί σε κάθε ιδιοτιµή του µοντέλου
υφής προσώπου
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7.3 Ανεξάρτητο Μοντέλο Προσώπου

Σε αυτή την παράγραφο περιγράφεται η ένωση των στατιστικών µοντέλων σχήµατος
και υφής προσώπου. Ακόµη παρουσιάζεται ο Μετασχηµατισµός Οµοιότητας που δη-
µιουργεί τέσσερις επιπλέον παραµέτρους στο µοντέλο σχήµατος και ο Οµοπαραλληλι-
κός Μετασχηµατισµός Υφής που δηµιουργεί δυο επιπλέον παραµέτρους στο µοντέλο
υφής.

Αρχικά οι Cootes, Edwards και Taylor [CET01] πρότειναν την εφαρµογή ενός
τρίτου Principal Component Analysis που δηµιουργεί ένα µοναδικό µοντέλο (com-
bined model) το οποίο ελέγχει και το σχήµα και την υφή µε ένα διάνυσµα παραµέτρων.
Τα πλεονεκτήµατα αυτού του συνδυασµένου µοντέλου είναι ότι χρειάζεται λιγότερες
παραµέτρους για να δηµιουργήσει ένα στιγµιότυπο προσώπου και είναι περισσότερο
συµπαγές. Ωστόσο, δεν µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε πολλούς αλγόριθµους ταιρι-
άσµατος του µοντέλου.

Οι Matthews και Baker [MaBa04] χρησιµοποιούν την ανεξάρτητη ένωση των µον-
τέλων σχήµατος και υφής προσώπου. Συγκεκριµένα, για να δηµιουργηθεί ένα στιγ-
µιότυπο προσώπου, πρώτα ϕτιάχνονται το στιγµιότυπο σχήµατος και το στιγµιότυπο
υφής ανεξάρτητα, χρησιµοποιώντας δυο διαφορετικά διανύσµατα παραµέτρων. Η
ένωση γίνεται εφαρµόζωντας τη συνάρτηση στρέβλωσης (warp) στο στιγµιότυπο υφής
ώστε να ταιριάξει µε το στιγµιότυπο σχήµατος. Το πλεονέκτηµα του ανεξάρτητου µον-
τέλου (independent model) είναι ότι δίνει την ελευθερία της επιλογής οποιουδήποτε
αλγορίθµου ταιριάσµατος.

Στην εργασία αυτή χρησιµοποιείται το ανεξάρτητο µοντέλο προσώπου, ώστε να
εφαρµοστούν οι ϐελτιώσεις στον αλγόριθµο ταιριάσµατος που προτείνονται από τους
Παπανδρέου και Μαραγκό [PaMa08].

7.3.1 Μοντέλο Σχήµατος Προσώπου και Πόζα Προσώπου

Σε αυτή την παράγραφο αναλύεται ο Μετασχηµατισµός Οµοιότητας και η επιρροή του
στο µοντέλο σχήµατος προσώπου και στη συνάρτηση Piecewise Affine Warp.

7.3.1.1 Μετασχηµατισµός Οµοιότητας

Ο Μετασχηµατισµός Οµοιότητας ορίζει την πόζα του προσώπου και ουσιαστικά δη-
µιουργεί τέσσερις επιπλέον παραµέτρους. Σε µορφή πίνακα ορίζεται ως

St(x) =

(
1 + t1 −t2
t2 1 + t1

)
x +

(
t3
t4

)
=

[
(1 + t1)x− t2y + t3
t2x+ (1 + t1)y + t4

]
(7.27)

όπου οι παράµετροι t1:4 = [t1, t2, t3, t4]T έχουν τις ακόλουθες ερµηνείες

Κλίµακα: s
Περιστροφή: θ

}
⇒ t1 = s cos θ − 1

t2 = s sin θ
Μετακίνηση στον x: t3
Μετακίνηση στον y: t4
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Θεωρώντας τα διανύσµατα

s∗1 = (x0
1, y

0
1, . . . , x

0
L, y

0
L)
T

s∗2 = (−y0
1, x

0
1, . . . ,−y0

L, x
0
L)
T

s∗3 = (1, 0, . . . , 1, 0)T

s∗4 = (0, 1, . . . , 0, 1)T

(7.28)

τότε ο γραµµικός συνδυασµός των διανυσµάτων αυτών είναι ακριβώς ίσος µε το σύνολο
των δισδιάστατων µετασχηµατισµών οµοιότητας

St (x) = s0 +
4∑
i=1

tis
∗
i (7.29)

όπου (x0
j , y

0
j ), j = 1, . . . , L είναι το j-οστό στοιχείο του µέσου σχήµατος προσώπου s0.

Να σηµειωθεί ότι σε κάποια ϐήµατα του αλγορίθµου ταιριάσµατος απαιτούνται
τα διανύσµατα s∗i , i = 1, . . . , 4 σε ορθοκανονικοποιηµένη µορφή. Εποµένως οι πα-
ϱάµετροι οµοιότητας πρέπει να σταθµιστούν µε τον αντίστροφο του πολλαπλασιαστή
ορθοκανονικοποίησης, ο οποίος είναι

m =
[
(S∗orth)

T · S∗
]−1

Ακόµη τονίζεται ότι για t = [0, 0, 0, 0]T ο µετασχηµατισµός δεν προκαλεί καµία
επίδραση στο σχήµα εισόδου. Στο Σχήµα 7.17 ϕαίνεται η επίδραση του µετασχηµα-
τισµού οµοιότητας στο µέσω σχήµα προσώπου. Η πρώτη γραµµή εικόνων δείχνει την
κλίµακα και η δεύτερη την περιστροφή.

(α΄) s = 0.75 (ϐ΄) s0 (γ΄) s = 1.25

(δ΄) θ = −30o (ε΄) s0 (ϝ΄) θ = 30o

Σχήµα 7.17: Παραδείγµατα µετασχηµατισµού οµοιότητας
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7.3.1.2 Σύνθεση Συνάρτησης Warp και Μετασχηµατισµού Οµοιότητας

Με τις τέσσερις επιπλέον παραµέτρους t του µετασχηµατισµού Οµοιότητας που ορίστι-
καν στην παράγραφο 7.3.1.1, η µορφή της συνάρτησης Piecewise Affine Warp, όπως
ορίστηκε στην παράγραφο 7.2.2.2 ϑα πρέπει να αλλάξει ώστε να τις συµπεριλάβει.

Ορίζεται το συνολικό διάνυσµα παραµέτρων σχήµατος προσώπου

p̃ = [t1:4,p1:n]T (7.30)

µήκους 4 + n. Η σύνθεση της συνάρτησης warp W(x; p) και του µετασχηµατισµού
οµοιότητας St(x) συµβολίζεται µε W (x; p̃) και παίρνει τη µορφή

W (x; p̃) ≡ St ◦W (x; p) = St (W(x; p), t) (7.31)

Τα ϐήµατα της διαδικασίας αυτής χρησιµοποιώντας τον ορισµό της συνάρτησης warp
της εξίσωσης (7.14), το µετασχηµατισµό οµοιότητας της εξίσωσης (7.29) και µε ϐάση
τον αλγόριθµο 6 ϕαίνονται στον αλγόριθµο 9.

Αλγόριθµος 9 Σύνθεση συνάρτησης warp και µετασχηµατισµού οµοιότητας

1: Εφαρµογή συνάρτησης warp στο s0: W(s0; p) = s0 +
n∑
i=1

pisi

2: Εφαρµογή µετασχηµατισµού οµοιότητας στο s0: St(s0; t) = s0 +
4∑
i=1

tis
∗
i

3: Εφαρµογή Delaunay τριγωνισµού στο µέσο σχήµα s0

4: for όλα τα τρίγωνα του πριγωνισµού του s0 do
5: ΄Εστω x1,x2,x3 οι κορυφές του τριγώνου του s0 και x′1,x

′
2,x

′
3 οι κορυφές του

τριγώνου του St(s0; t)
6: Υπολογισµός και αποθήκευση των παραµέτρων α1, α2, α3, α4, α5, α6 από τη

σχέση (7.15)
7: end for
8: for όλα τα landmark σηµεία i = 1, . . . , L do
9: ΄Εστω x = [x, y]T οι συντεταγµένες του i-οστού landmark σηµείου του W(s0; p)

10: W (x; p̃) = St ◦W (x; p) =

(
α1 + α2x+ α3y
α4 + α5x+ α6y

)
11: end for

Η αντιστροφή της συνάρτησης W(x; p̃) που χρειάζεται στον αντίστροφο συνθετικό
αλγόριθµο (inverse-compositional) της διαδικασίας ταιριάσµατος του µοντέλου έχει
τη µορφή

W(x; p̃)−1 = St ◦W (x;−p,−t) = St (W(x;−p),−t) (7.32)

7.3.2 Μοντέλο Υφής Προσώπου και Συνθήκες Φωτεινότητας

Σε αυτή την παράγραφο αναλύεται ο Οµοπαραλληλικός Μετασχηµατισµός Υφής και
η επιρροή του στο µοντέλο υφής προσώπου.
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7.3.2.1 Οµοπαραλληλικός Μετασχηµατισµός Υφής

Ο Οµοπαραλληλικός Μετασχηµατισµός Υφής (Global Affine Texture Transform) έχει
τη µορφή

Tu (I) = (u1 + 1) I + u2 (7.33)

όπου στο διάνυσµα παραµέτρων u1:2 = [u1, u2]T το u1 είναι το κέρδος (gain) και το u2

η αντιστάθµιση (offset). Ο µετασχηµατισµός έχει τέτοια µορφή ώστε για u = [0, 0]T να
µην προκαλεί καµία επίδραση στην εικόνα υφής εισόδου I. Στο Σχήµα 7.18 ϕαίνονται
οι επιδράσεις του µετασχηµατισµού υφής στο µέσο διάνυσµα υφής. Συγκεκριµένα, η
πρώτη γραµµή δείχνει την επίδραση της παραµέτρου κέρδους u1, η δεύτερη γραµµή
την επίδραση της αντιστάθµισης u2 και η τρίτη την ταυτόχρονη επίδραση των δυο
πρηγούµενων.

(α΄) u = (1, 0)
T (ϐ΄) A0 (γ΄) u = (0.5, 0)

T

(δ΄) u = (0,−0.2)T (ε΄) A0 (ϝ΄) u = (0, 0.2)
T

(Ϲ΄) u = (1,−0.2)T (η΄) A0 (ϑ΄) u = (0.5, 0.2)
T

Σχήµα 7.18: Παραδείγµατα οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής
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7.3.2.2 ∆ειγµατοληψία Εικόνας και Οµοπαραλληλικός Μετασχηµατισµός Υ-
ϕής

Ορίζεται το συνολικό διάνυσµα παραµέτρων υφής προσώπου

λ̃ = [u1:2,λ1:m]T (7.34)

µήκους 2 + m. ΄Οπως ϕαίνεται στο επόµενο κεφάλαιο, ο οµοπαραλληλικός µετα-
σχηµατισµός υφής εφαρµόζεται στην δειγµατοληψία της εικόνας εισόδου στην οποία
απαιτείται το ταίριασµα του µοντέλου. Συγκεκριµένα, έχοντας ϐρει τις απαιτούµενες
παραµέτρους σχήµατος προσώπου, γίνεται δειγµατοληψία των τιµών των pixels που
ανήκουν στο σχήµα αυτό και οι τιµές, αφού εφαρµοστεί ο µετασχηµατισµός, µετα-
ϕέρονται στο µέσο σχήµα προσώπου. Η διαδικασία αυτή µε ϐάση τις σχέσεις (7.17)
και (7.33) εκφράζεται από την εξίσωση

I ′ (s0) = Tu (I (sp))⇒ I ′ (s0) = Tu (I (W(s0; p))) (7.35)

Βέβαια, ο οµοπαραλληλικός µετασχηµατισµός υφής µπορεί να εφαρµοστεί και σε ένα
στιγµιότυπο διανύσµατος υφής από το αντίστοιχο µοντέλο µε τη διαδικασία Tu (Aλ).

7.3.3 Σύνθεση Προσώπου

Η σύνθεση ενός στιγµιότυπου προσώπου γίνεται µε την ανεξάρτητη σύνθεση του
σχήµατος και της υφής του προσώπου ως

s = s0 +
n∑
i=1

pisi και A = A0 +
m∑
i=1

λiAi

αντίστοιχα. Αρχικά, λοιπόν, οι παράµετροι p δίνουν το στιγµιότυπο του σχήµατος
προσώπου. Εποµένως, το διάνυσµα παραµέτρων p ορίζει τη σχέση µεταξύ των σχη-
µάτων s και s0 και κατ΄ επέκταση τη συνάρτηση piecewise affine warp W (x; p) του
συνόλου των pixels µε συνταταγµένες x που ανήκουν στο µέσο σχήµα s0. Εισάγωντας
στη σχέση αυτή και τις παραµέτρους του µετασχηµατισµού οµοιότητας t για την πόζα
του προσώπου, οι συνταταγµένες x′ του συνόλου των pixels που ανήκουν στο σχήµα
s δίνονται από τη σχέση

x′ = W (x; p̃)

Στη συνέχεια, οι παράµετροι λ µας δίνουν την υφή του προσώπου. Χρησιµο-
ποιώντας και τις παραµέτρους u του οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής, το
συνθετικό διάνυσµα υφής προσώπου γίνεται A′ = Tu (A). Αφού πρώτα µετατρέψουµε
το διάνυσµα υφής σε δισδιάστατη εικόνα Is0 (x) = A′, το µόνο που αποµένει είναι η
µεταφορά των τιµών των pixels από το µέσο σχήµα προσώπου του A′ στο συνθετικό
σχήµα µε συντεταγµένες σηµείων x′, που γίνεται µε τη διαδικασία της δειγµατοληψίας

I (x′) = Is0 (x)

Παραδείγµατα σύνθεσης προσώπου ϕαίνονται στο Σχήµα 7.19, συνδυάζοντας τα σχήµα-
τα 7.6 και 7.15. Οι τιµές των παραµέτρων που αναφέρονται πολλαπλασιάζονται µε τη
ϱίζα των αντίστοιχων ιδιοτιµών.
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(α΄) p1 = λ1 = −3 (ϐ΄) p1 = λ1 = − 3
2 (γ΄) p1 = λ1 = 0 (δ΄) p1 = λ1 = 3

2 (ε΄) p1 = λ1 = 3

(ϝ΄) p2 = λ2 = −3 (Ϲ΄) p2 = λ2 = − 3
2 (η΄) p2 = λ2 = 0 (ϑ΄) p2 = λ2 = 3

2 (ι΄) p2 = λ2 = 3

(ια΄) p3 = λ3 = −3 (ιϐ΄) p3 = λ3 = − 3
2 (ιγ΄) p3 = λ3 = 0 (ιδ΄) p3 = λ3 = 3

2 (ιε΄) p3 = λ3 = 3

(ιϝ΄) p4 = λ4 = −3 (ιϹ΄) p4 = λ4 = − 3
2 (ιη΄) p4 = λ4 = 0 (ιϑ΄) p4 = λ4 = 3

2 (κ΄) p4 = λ4 = 3

(κα΄) p5 = λ5 = −3 (κϐ΄) p5 = λ5 = −2 (κγ΄) p5 = λ5 = 0 (κδ΄) p5 = λ5 = 3
2 (κε΄) p5 = λ5 = 3

Σχήµα 7.19: Παραδείγµατα σύνθεσης προσώπου
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Κεφάλαιο 8

Ταίριασµα Μοντέλου AAM

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται ο αλγόριθµος ταιριάσµατος του µοντέλου AAM σε νέες
εικόνες, ώστε να επιτευχθεί η αναγνώριση του προσώπου. Η ανάλυση ϐασίζεται στις
ϐελτιώσεις των Παπανδρέου & Μαραγκού [PaMa08]. Ο στόχος είναι η πολύ µικρή
χρονική πολυπλοκότητα του αλγορίθµου, ώστε να εκτελείται σε πραγµατικό χρόνο
(real-time) και η επιτυχία του σε πρόσωπα που παρουσιάζουν µεγάλη διαφορά υφής
από τα πρόσωπα της ϐάσης δεδοµένων. Στο τέλος, παρουσιάζονται πλήρη πειρα-
µατικά αποτελέσµατα σχετικά µε την επιτυχία και την χρονική πολυπλοκότητα του
αλγορίθµου.

8.1 Ορισµός Προβλήµατος και Συµβολισµοί

Πριν δοθεί ο ορισµός του προβλήµατος ταιριάσµατος του AAM, γίνεται µια σύνοψη των
µαθηµατικών ορισµών και συµβολισµών που χρησιµοποιήθηκαν κατά την εκπαίδευση
του µοντέλου στο Κεφάλαιο 7.

Στον Πίνακα 8.1 δίνονται οι επεξηγήσεις όλων των συµβολισµών που αφορούν στο
µοντέλο AAM. Τα στιγµιότυπα σχήµατος και υφής δηµιουργούνται ως

sp = s0 +
n∑
i=1

pisi

και

Aλ = A0 +
m∑
i=1

λiAi

αντίστοιχα. Ο µετασχηµατισµός οµοιότητας ορίζεται ως

St(x) =

(
1 + t1 −t2
t2 1 + t1

)
x +

(
t3
t4

)
= s0 +

4∑
i=1

tis
∗
i

όπου τα διανύσµατα s∗i δίνονται από τις σχέσεις (7.28). Ο οµοπαραλληλικός µετασχη-
µατισµός υφής δίνεται από τη σχέση

Tu(I) = (u1 + 1)I + u2
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Σχήµα προσώπου

Ιδιοδιανύσµατα si
Πλήθος ιδιοδιανυσµάτων n
Πλήθος landmark σηµείων L
Παράµετροι σχήµατος pn×1

Στιγµιότυπο σχήµατος προσώπου sp
Μετασχηµατισµός Οµοιότητας St

Παράµετροι µετασχηµατισµού t4×1

Υφή προσώπου

Ιδιοδιανύσµατα Ai
Πλήθος ιδιοδιανυσµάτων m
Πλήθος pixels µέσου σχήµατος N
Παράµετροι υφής λm×1

Στιγµιότυπο υφής προσώπου Aλ

Οµοπαραλληλικός µετασχηµατισµός Tu
Παράµετροι µετασχηµατισµού u2×1

Πίνακας 8.1: Συµβολισµοί µοντέλου AAM

Τα συνολικά διανύσµατα παραµέτρων σχήµατος και υφής µαζί µε τις παραµέτρους
των µετασχηµατισµών έχουν τη µορφή

p̃ =

[
t
p

]
(4+n)×1

και

λ̃ =

[
u
λ

]
(2+m)×1

αντίστοιχα. Προκύπτει λοιπόν το διάνυσµα παραµέτρων

q =

[
p̃

λ̃

]
=


t4×1

pn×1

u2×1

λm×1


(n+m+6)×1

(8.1)

µήκους (n+m+ 6)× 1. Τέλος η συνάρτηση

W (x; p̃) = St (W (x; p))

ορίζει τη εφαρµογή του piecewise affine warp στο σχήµα προσώπου ακολουθούµενη
από µετασχηµατισµό οµοιότητας. Εποµένως, χαρτογραφεί κάθε σηµείο x του στιγ-
µιοτύπου του AAM στο αντίστοιχο σηµείο της εικόνας.

Ορισµός προβλήµατος: Να ϐρεθεί το διάνυσµα παραµέτρων q που ελαχιστοποιεί τη
διαφορά µεταξύ της χαρτογραφηµένης οµαλοποιηµένης εικόνας υφής Tu (I (W(p̃)))
και της υφής του µοντέλου AAM Aλ.
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8.2 Ταίριασµα Μοντέλου µε Inverse-Compositional Αλ-
γόριθµο

Σε αυτή την παράγραφο παρουσιάζονται συνοπτικά για λόγους πληρότητας οι µεθοδο-
λογίες ταιριάσµατος ΑΑΜ που αναπτύχθηκαν κυρίως από τους Baker και Matthews.

8.2.1 Project-Out Inverse Compositional Αλγόριθµος

Ο Project-Out Inverse Compositional (POIC) αλγόριθµος αναπτύχθηκε από τους
Matthews και Baker [MaBa04] το 2004. Ουσιαστικά, αποφεύγει την ανανέωση των
παραµέτρων υφής λ̃ και την αντιστροφή πινάκων σε κάθε ϐήµα επανάληψης. Συνε-
πώς είναι εξαιρετικά γρήγορος αλγόριθµος. Ωστόσο, το µεγάλο του µεινέκτηµα είναι
ότι η απόδοσή του είναι πολύ χαµηλή όταν παρουσιάζεται µεγάλη διαφορά στην υφή
του προσώπου. Τα ϐήµατά του ϕαίνονται στον αλγόριθµο 10.

Αλγόριθµος 10 Αλγόριθµος Project-Out Inverse Compositional
1: Υπολογισµός gradient ∇A0 της µέσης υφής προσώπου A0 (x)

2: Υπολογισµός Ιακωβιανών
∂W

∂p
και

∂St

∂t
στο (x; 0)

3: Υπολογισµός steepest descent εικόνων

SDj(x) = ∇A0 · ∂St
∂tj
−

m∑
i=1

[∑
x∈s0

Ai(x) · ∇A0 ·
∂St

∂qj

]
Ai(x), για (t1, t2, t3, t4)

SDj+4(x) = ∇A0 · ∂W
∂pj
−

m∑
i=1

[∑
x∈s0

Ai(x) · ∇A0 ·
∂W

∂pj

]
Ai(x), για j = 1, . . . , n

4: Υπολογισµός Εσσιανού (Hessian) πίνακα µε τις SDj µε j = 1, . . . , n+ 4.
Συγκεκριµένα το (j, k) στοιχείο του (n+ 4)× (n+ 4) Εσσιανού πίνακα ισούται µε
Hj,k =

∑
x∈s0

SDj(x) · SDk(x)

5: Αντιστροφή Εσσιανού πίνακα H−1

6: repeat
7: Υπολογισµός I (W(x; p̃)) στην εικόνα εισόδου I
8: Υπολογισµός εικόνας λάθους E(x) = I (W(x; p̃))− A0(x)
9: Υπολογισµός εσωτερικού γινοµένου SDi µε εικόνα λάθους∑

x∈s0

SDi(x) · E(x), για i = 1, . . . , n+ 4

10: Υπολογισµός dp̃ πολλαπλασιάζοντας µε τον αντίστροφο Εσσιανό πίνακα
dp̃ = −H−1

∑
x∈s0

SDi(x) · E(x), για i = 1, . . . , n+ 4

11: Ανανέωση W(x; p̃)←W(x; p̃) ◦W(x; dp̃)−1

12: until σύγκλιση
13: Υπολογισµός λi =

∑
x∈s0

Ai(x) [I (W(x; p̃))− A0(x)]
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8.2.2 Simultaneous Inverse Compositional Αλγόριθµος

Ο Simultaneous Inverse Compositional (SIC) αλγόριθµος αναπτύχθηκε από τους
Gross, Matthews και Baker [GMB05] το 2005. Συγκριτικά µε τον POIC αλγόριθµο
είναι πολύ πιο ακριβής αλλά αρκετά αργός. Τα ϐήµατά του ϕαίνονται στον αλγόριθµο
11.

Αλγόριθµος 11 Αλγόριθµος Simultaneous Inverse Compositional
1: Υπολογισµός των gradient ∇A0 και ∇Ai για i = 1, . . . ,m

2: Υπολογισµός Ιακωβιανής
∂W

∂p̃
στο (x; 0)

3: repeat
4: Υπολογισµός I (W(x; p̃)) στην εικόνα εισόδου I

5: Υπολογισµός εικόνας λάθους E(x) = I (W(x; p̃))−

[
A0(x) +

m∑
i=1

λiAi(x)

]
6: Υπολογισµός steepest descent εικόνων

SDsim(x) =

(
∇A · ∂W

∂p̃1

, . . . ,∇A · ∂W

∂p̃n+4

, A1(x), . . . , Am(x)

)
όπου ∇A = ∇A0 +

m∑
i=1

λi · ∇Ai

7: Υπολογισµός Εσσιανού (Hessian) πίνακα µε τον SDsim και αντιστροφή του ως
H−1
sim =

∑
x∈s0

SDT
sim(x) · SDsim(x)

8: Υπολογισµός εσωτερικού γινοµένου SDsim µε εικόνα λάθους∑
x

SDT
sim(x) · E(x)

9: Υπολογισµός dq πολλαπλασιάζοντας µε τον αντίστροφο Εσσιανό πίνακα
dq = −H−1

sim

∑
x

SDT
sim(x) · E(x)

10: Ανανέωση W(x; p̃)←W(x; p̃) ◦W(x; dp̃)−1 και λ← λ + dλ
11: until σύγκλιση

8.2.3 Βήµα Ανανέωσης Inverse Compositional Αλγορίθµου

Στους προηγούµενους αλγορίθµους ταιριάσµατος του µοντέλου ΑΑΜ το ϐήµα ανα-
νέωσης των παραµέτρων σχήµατος γίνεται µε την αντίστροφη-συνθετική (inverse-
compositional µέθοδο σε αντίθεση µε την ανανέωση των παραµέτρων υφής στον SIC
που γίνεται µε την ευθεία-προσθετική (forwards-additive) µέθοδο.

Ισχύει η εξίσωση

W(x; p̃)←W(x; p̃) ◦W−1(x; dp̃) ≡W
(
W−1(x; dp̃); p̃

)
Ωστόσο, από τα ϐήµατα του αλγορίθµου ϕαίνεται ότι έχει ήδη υπολογιστεί (ή µπορεί
να υπολογιστεί) η τρέχουσα εκτίµηση του σχήµατος προσώπου

s0,cur = W(x; p̃)
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και η αντίστροφη παραµόρφωση του µέσου σχήµατος µε παραµέτρους dp̃

s0,inv = W−1(x; dp̃)

Το µόνο που αποµένει είναι η σύνθεση των δυο σχηµάτων W(x; p̃) ◦W−1(x; dp̃) µε
ϐάση τη µέθοδο της συνάρτησης piecewise affine warp. Συγκεκριµένα, ορίζουµε τις
σχέσεις

s0,inv = (x0
i , y

0
i )
T + (∆x0

i ,∆y
0
i )
T

και

s0,cur = (xi, yi)
T

Ακόµη ορίζουµε την παραµόρφωση του τρέχοντος σχήµατος προσώπου µε τις νέες
παραµέτρους σχήµατος p̃ ως

s0,upd = (xi, yi)
T + (∆xi,∆yi)

T

Απαιτείται, λοιπόν, ο υπολογισµός των µεταβολών (∆xi,∆yi)
T στο τρέχων σχήµα

s0,cur. Αυτός µπορεί να επιτευχθεί εφαρµόζοντας τη συνάρτηση piecewise affine warp
για κάθε τρίγωνο του µέσου σχήµατος s0 που έχει την i-οστή κορυφή µε το σηµείο
(x0

i , y
0
i )
T +(∆x0

i ,∆y
0
i )
T ώστε να ϐρεθούν πολλές εκτιµήσεις του (xi, yi)

T +(∆xi,∆yi)
T .

Οι εκτιµήσεις αυτές είναι πολλές διότι η i-οστή κορύφη ανήκει σε πολλά τρίγωνα, µε
αποτέλεσµα η εκτίµηση του τρέχοντος σχήµατος να µην είναι µοναδικά ορισµένη.
Αυτό το πρόβληµα µπορεί να αντιµετωπιστεί υπολογίζοντας τον µέσο όρο των πολλα-
πλών εκτιµήσεων (xi, yi)

T + (∆xi,∆yi)
T , ώστε να ϐρεθούν οι νέες συντεταγµένες των

κορυφών του τρέχοντος σχήµατος s0,cur.
Η διαδικασία αυτή απεικονίζεται στο Σχήµα 8.1 και τα ϐήµατά της συνοψίζονται

στον αλγόριθµο 12 µε ϐάση τους ορισµούς και τους αλγορίθµους των ενοτήτων 7.2.2.2
και 7.3.1.

Σχήµα 8.1: Βήµα Ανανέωσης Inverse Compositional Αλγορίθµου
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Αλγόριθµος 12 Βήµα Ανανέωσης Inverse Compositional Αλγορίθµου
1: Παραµόρφωση s0 µε (St ◦W)−1 δίνει s0,inv = St ◦W (s0;−dp̃)
2: Παραµόρφωση s0 µε τις τρέχουσες παραµέτρους p̃ δίνει s0,cur = St ◦W (s0; p̃)
3: Εφαρµογή Delaunay τριγωνισµού στο µέσο σχήµα s0

4: for όλα τα τρίγωνα του τριγωνισµού του s0 do
5: ΄Εστω x1,x2,x3 οι κορυφές του τριγώνου του s0 και x′1,x

′
2,x

′
3 οι κορυφές του

αντίστοιχου τριγώνου του s0,cur

6: Υπολογισµός και αποθήκευση των παραµέτρων α1, α2, α3, α4, α5, α6 από τη
σχέση (7.15)

7: end for
8: for όλα τα landmark σηµεία i = 1, . . . , L do
9: Εύρεση των τριγώνων του s0 που έχουν το i σηµείο ως µια από τις κορυφές τους

10: Αποθήκευση του πλήθους των τριγώνων που ϐρέθηκαν ως T
11: Υπολογισµός :

s0,upd(i, 1) =

T∑
t=1

α1,t + α2,t · s0,inv(i, 1) + α3,t · s0,inv(i, 2)

T

s0,upd(i, 2) =

T∑
t=1

α4,t + α5,t · s0,inv(i, 1) + α6,t · s0,inv(i, 2)

T
12: end for
13: Ανανέωση παραµέτρων µετασχηµατισµού οµοιότητας :

ti =
[
s∗i,orth

]T
(s0,upd − s0), για i = 1, . . . , 4

14: Ανανέωση παραµέτρων σχήµατος :
pi = sTi

[
St (s0,upd; t)−1 − s0

]
= sTi [St (s0,upd;−t)− s0], για i = 1, . . . , n
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8.3 Προσαρµοστικά Inverse Compositional Μοντέλα
ΑΑΜ

8.3.1 Θεωρητική Ανάλυση

Από τους αλγορίθµους του κεφαλαίου 8.2 συµπεραίνεται ότι το πρόβληµα ταιριάσµα-
τος του µοντέλου ΑΑΜ είναι η εύρεση του διανύσµατος ανανέωσης παραµέτρων

dq =

[
dp̃

dλ̃

]
που ελαχιστοποιεί τη νόρµα της εικόνας λάθους ||E (q, dq) ||2 ως προς dq, όπου η
εικόνα λάθους δίνεται από τον τύπο

E (x; q, dq) = Tu (I (W(x′p̃)))− Tdu (Aλ+dλ (W(x; dp̃))) (8.2)

Εφαρµόζωντας σειρά Taylor πρώτου ϐαθµού γύρω από µηδενικό διάνυσµα dq στην
εικόνα λάθους και αγνοώντας τους δευτεροβάθµιους όρους προκύπτει

E (x; q, dq) = E (x; q)−∂Tu (Aλ(x))

∂u
du− ∂Aλ(x)

∂x

∂W(x)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

dp̃−[A1(x) . . . Am(x)] dλ

Για να αξιοποιηθεί η παραπάνω έκφραση ορίζουµε εκ νέου το διάνυσµα dq′ ως

dq′ =

[
dp̃

dλ̃
′

]

όπου dλ̃
′
= [du1:2, dλ

′
1:m]

T

και dλ′ = dλ− u1λ


⇒ dq′ =


dt1:4

dp1:n

du1:2

dλ1:m − u1λ1:m

 (8.3)

Το πρόβληµα ελαχίστων τετραγώνων που πρέπει να λυθεί είναι

min
1

2σ2
‖E(q)−Hλdq

′‖2
2 (8.4)

όπου

E(q) = Tu (I (W(p̃)))− Aλ = Tu (I (W(p̃)))−

(
A0 +

m∑
i=1

λiAi

)
(8.5)

και

Mλ = M0 +
m∑
i=1

λiMi variant

όπου Mi(x) =
∂Ai(x)

∂x

∂W(x)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

fixed

∂W(x)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

=

[
∂St

∂t
,
∂W(x)

∂p

]
p̃=0

fixed

A(x) = [A0(x) 1 A1(x) . . . Am(x)] fixed



⇒ Hλ = [Mλ A] (8.6)
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Οι Mλ είναι steepest descent εικόνες παραµόρφωσης σχήµατος ή πρότυπα κίνη-
σης (motion templates) όπως αποκαλούνται στο [HaBe98], που αντιστοιχούν στις 4 +n
παραµέτρους σχήµατος dp̃. ΄Εχουν διαστάσεις N × (4 +n) και συντίθενται από γραµ-
µικό συνδυασµό των εικόνων Mi. Κάθε εικόνα Mi, i = 1, . . . ,m είναι ένας σταθερός
N×(n+4) πίνακας που αποµονώνει τη συµβολή του ιδιοδιανύσµατος Ai στα πρότυπα
κίνησης. Ο πίνακας M0 συγκεντρώνει τα µη-προσαρµοσµένα πρότυπα κίνησης που
αντιστοιχούν στο διάνυσµα µέσης υφής προσώπου A0.

Ακόµα η Ιακωβιανή της συνάρτησης warp ∂W(x)
∂p̃

∣∣∣ =
[
∂St

∂t
, ∂W(x)

∂p

]
υπολογίζεται για

µηδενικό διάνυσµα p̃ και εποµένως, λόγω της µεθόδου inverse-compositional, είναι
µια σταθερή µήτρα διάστασης 2× (n+4) ανά pixel, δηλαδή N ×2× (n+4) συνολικά.

Οι εικόνες A(x) = [A0(x) 1 A1(x) . . . Am(x)] είναι steepest descent εικόνες διόρ-
ϑωσης ϕωτεινότητας και µεταβολής υφής, ανεξάρτητες της εικόνας εισόδου, που αντι-
στοιχούν στο διάνυσµα dλ′. Εποµένως, είναι σταθεροί πίνακες διάστασης 1× (m+ 2)
ανά pixel ή N × (m+ 2) συνολικά.

Τελικά, η λύση του προβλήµατος ελαχίστων τετραγώνων (8.4) είναι

dq′ = σ−2ΣqH
T
λE(q) (8.7)

όπου ο πίνακας συνδιακύµανσης είναι

Σq = σ2
(
HT

λHλ

)−1
= σ2

[
MT

λMλ MT
λA

ATMλ ATA

]−1

(8.8)

∆ιαχωρίζοντας την ανανέωση των παραµέτρων σχήµατος και των παραµέτρων υφής της
λύσης (8.7), οι τελικές εκτιµήσεις προκύπτουν

Atemp =
(
ATA

)−1
AT [(m+ 2)×N fixed]

P = I − AAtemp = I − A
(
ATA

)−1
AT [N ×N fixed]

M ′
λ = PMλ [N × (n+ 4) variant]

M ′
λ = M ′

0 +
m∑
i=1

λiM
′
i [N × (n+ 4) variant]

όπου M ′
i = PMi


⇒

dp̃ =
(
M ′

λ
TM ′

λ

)−1

Mλ
TPE(q)

dλ̃
′
=
(
ATA

)−1
AT [E(q)−Mλdp̃]

⇒
[
dt
dp

]
=
(
M ′

λ
TM ′

λ

)−1

Mλ
TPE(q)[

du
dλ′

]
=
(
ATA

)−1
AT [E(q)−Mλdp̃]

⇒

dλ=dλ′+u1λ=⇒ dq =

[
dp̃

dλ̃

]
=


dt
dp
du
dλ

 (8.9)
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Στις τελικές εκτιµήσεις (8.9) ο πίνακας P ονοµάζεται πίνακας προβολής (projection
matrix), καθώς προβάλλει διανύσµατα στον συµπληρωµατικό υποχώρο που καλύπτε-
ται από τις στήλες του πίνακα A = [A0 1N×1 A1 . . . Am]. Ο πίνακας αυτός είναι
ιδιαίτερα µεγάλος έχοντας διαστάσεις N ×N .

Ακόµη, η εικόνα M ′
λ είναι η προβολή της εικόνας κίνησης (project-out motion

template) διάστασης N × (n+ 4). Ουσιαστικά, είναι η προβολή της εικόναςMλ µε τον
πίνακα P .

Η ανανέωση των παραµέτρων του µοντέλου γίνεται µε τους ακόλουθους τρόπους :

- m παράµετροι υφής : λ← λ + dλ

- 2 παράµετροι ϕωτεινότητας : Tu ← Tu ◦ Tdu−1

- n+ 4 παράµετροι σχήµατος : W(x; p̃)←W(x; p̃) ◦W−1(x; dp̃)
p̃← p̃ + Jp̃dp̃

Συνεπώς, η ανανέωση των παραµέτρων υφής γίνεται µε τον ευθή-προσθετικό τρόπο
(forwards-additive) και η ανανέωση των παραµέτρων ϕωτεινότητας µε τον αντίστροφο-
συνθετικό (inverse-compositional). ΄Οσον αφορά στις n+ 4 παραµέτρους σχήµατος η
ανανέωση µπορεί να γίνει είτε µε τον αντίστροφο-συνθετικό τρόπο της ενότητας 8.2.3,
είτε µε τον ευθή-προσθετικό τρόπο που αναλύεται παρακάτω στην ενότητα 8.3.4.3.

8.3.1.1 Τάξη Αλγορίθµου

Από την ανάλυση της προηγούµενης παραγράφου γίνεται ξεκάθαρο ότι χρησιµοποι-
ώντας τις προβολές των προτύπων κίνησης M ′

λ, ο αλγόριθµος που αναλύθηκε είναι
ισοδύναµος µε τον ακριβή αλλά αργό SIC της παραγράφου 8.2.2. Αντίστοιχα, χρη-
σιµοποιώντας τα µη-προσαρµοσµένα πρότυπα κίνησης M0 που αντιστοιχούν στο δι-
άνυσµα µέσης υφής A0, δηλαδή ϑέτοντας M ′

λ = M ′
0, τότε ο αλγόριθµος ισοδυναµεί

µε την γρήγορη αλλά µη ακριβή µέθοδο POIC της παραγράφου 8.2.1.
Αν όµως διατηρηθούν τα r από τα m συστατικά των πλήρως προσαρµοσένων προ-

τύπων κίνησης Mλ και M ′
λ, τότε είναι δυνατή η µερική προσαρµογή των προτύπων

κίνησης. Θεωρούµε τις προσεγγίσεις

Mλ ≈M0 +
r∑
i=1

λiMi (8.10)

και

M ′
λ ≈M ′

0 +
r∑
i=1

λiM
′
i (8.11)

όπου η παράµετρος r ονοµάζεται τάξη του αλγορίθµου

0 ≤ r ≤ m (8.12)

Με τη χρήση της παραµέτρου r ο χρήστης έχει τη δυνατότητα να ϱυθµίσει την ταχύτητα
του αλγορίθµου έναντι της ακρίβειας των αποτελεσµάτων του. Συγκεκριµένα, όσο πιο
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µικρή είναι η τιµή της r τόσο πιο γρήγορος γίνεται ο αλγόριθµος, ενώ όσο αυξάνεται
η τιµή της r τόσο πιο ακριβές γίνεται το ταίριασµα του µοντέλου. Για τις ακραίες τιµές
ισχύει

για r = m → SIC
για r = 0 → POIC

Η µεγαλύτερη διαφορά που προκαλεί η παράµετρος r είναι κατά τον υπολογισµό
της παράστασης dλ̃

′
=
(
ATA

)−1
AT [E(q)−Mλdp̃]. Απαιτείται ο υπολογισµός µόνο

των πρώτων 2 + r στοιχείων του διανύσµατος dλ̃
′
, µε αποτέλεσµα η εικόνα λάθους

E(q) να παίρνει τη µορφή

E(q) = Tu (I (W(p̃)))− Aλ = Tu (I (W(p̃)))−

(
A0 +

r∑
i=1

λiAi

)
(8.13)

8.3.1.2 Πολυπλοκότητα Αλγορίθµου

΄Ενα από τα ϐήµατα µε το µεγαλύτερο χρονικό κόστος του αλγορίθµου είναι ο υπο-
λογισµός του M ′

λ
TM ′

λ. Αν γίνει µε ευθύ τρόπο, τότε η πολυπλοκότητα είναι O(Nn2).
Ωστόσο, αν στα ϐήµατα εκτός του επαναληπτικού ϐρόγχου υπολογιστούν οι πίνακες
συσχέτισης

Rij = Rji = M ′
i
TM ′

j +M ′
j
TM ′

i , i 6= j

Rii = M ′
i
TM ′

i , i, j = 0, . . . ,m
(8.14)

όπου κάθε Rij είναι ένας (n + 4) × (n + 4) πίνακας, τότε ο υπολογισµός παίρνει τη
µορφή

M ′
λ
T
M ′

λ ≈ R00 +
r∑
i=1

λi

(
Ri0 +

i∑
j=1

λjRij

)
(8.15)

και η πολυπλοκότητα γίνεται O(r2n2) που συνήθως είναι συµφέρουσα (αν N > r2).

Το κόστος αντιστροφής του πίνακα αυτού, δηλαδή
(
M ′

λ
TM ′

λ

)−1

, είναι O(n3).
Οι προσεγγίσεις των προτύπων κίνησης (motion templates) µπορούν να υπολογ-

στούν από τις εξισώσεις (8.10) και (8.11) µε κόστος O(rN). Ωστόσο, είναι πιο συµ-
ϕέρουσα η χρήση της εξίσωσης

Mλ(x) =
∂Aλ(x)

∂x

∂W(x)

∂p̃
(8.16)

όπου
∂Aλ

∂x
=
∂A0

∂x
+

r∑
i=1

λi
∂Ai
∂x

(8.17)

Ακόµη το κόστος υπολογισµού της εικόνας λάθους της εξίσωσης (8.13) είναι O(rN).
Συνεπώς, η συνολική πολυπλοκότητα του αλγορίθµου τάξης r είναι

O
(
r2n2 + (n+ r)N + n3

)
ενώ για r = 0 η πολυπλοκότητα γίνεται

O
(
n3 + nN

)
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8.3.2 Ψευδοκώδικας Αλγορίθµου

Στον αλγόριθµο 13 συνοψίζονται τα ϐήµατα του προσαρµοστικού αλγορίθµου ταιρι-
άσµατος AAM.

Αλγόριθµος 13 Προσαρµοστικός Αλγόριθµος Ταιριάσµατος AAM
Input: Επιλογή τάξης r ώστε 0 ≤ r ≤ m
1: Υπολογισµός gradients ∇A0 και ∇Ai για i = 1, . . . , r
2: Υπολογισµός Ιανωβιανής συνάρτησης warp και µετασχηµατισµού οµοιότητας

∂W(x; p̃)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

=

[
∂St(x)

∂t
,
∂W(x; p)

∂p

]
p̃=0

3: Υπολογισµός προτύπων κίνησης Mi(x) =
∂Ai(x)

∂x

∂W(x; p̃)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

για i = 0, . . . , r

4: Σχηµατισµός A = [A0 1N×1 A1 . . . Ar] και υπολογισµός Atemp =
(
ATA

)−1
AT

5: Υπολογισµός πίνακα προβολής P = IN×N − AAtemp = IN×N − A
(
ATA

)−1
AT

6: Υπολογισµός προβολών προτύπων κίνησης M ′
i = PMi για i = 0, . . . , r

7: repeat
8: Εφαρµογή συνάρτησης warp στην εικόνα εισόδου I: I (W(x; p̃))
9: Εφαρµογή οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής: Tu (I (W(x; p̃)))

10: Υπολογισµός εικόνας λάθους

E(q) = Tu (I (W(x; p̃)))− Aλ = Tu (I (W(x; p̃)))−

(
A0 +

r∑
i=1

λiAi

)

11: Υπολογισµός στιγµιοτύπου προβολής προτύπου κίνησης M ′
λ = M ′

0 +
r∑
i=1

λiM
′
i ,

τον ανάστροφό του M ′
λ
T και το γινόµενο M ′

λ
TM ′

λ

12: Υπολογισµός στιγµιοτύπου προτύπου κίνησης Mλ = M0 +
r∑
i=1

λiMi και τον α-

νάστροφό του Mλ
T

13: Υπολογισµός διαφοράς παραµέτρων σχήµατος dp̃ =
(
M ′

λ
TM ′

λ

)−1

M ′
λ
TE(q) και

σχηµατισµός των dt = dp̃1:4 και dp = dp̃5:n

14: Υπολογισµός διαφοράς παραµέτρων υφής dλ̃
′
= Atemp [E(q)−Mλdp̃] και σχη-

µατισµός των du = dλ̃
′
1:2 και dλ = dλ̃

′
3:(r+2) + u1λ

15: Ανανέωση των παραµέτρων υφής ως λ← λ + dλ και Tu ← Tu ◦ Tdu−1

16: Ανανέωση των παραµέτρων σχήµατος ως
W(x; p̃)←W(x; p̃) ◦W−1(x; dp̃) ή p̃← p̃ + Jp̃dp̃

17: until σύγκλιση

Τα ϐήµατα 1-6 του αλγορίθµου αποτελούν τα ϐήµατα εκτός ϐρόχου επανάληψης,
δηλαδή είναι υπολογισµοί µεταβλητών που η τιµές τους παραµένουν σταθερές. Αν-
τίθετα τα ϐήµατα 8-16 είναι τα επαναληπτικά ϐήµατα, δηλαδή αυτά που επαναλαµ-
ϐάνονται µέχρι να υπάρξει ικανοποιητική σύγκλιση.
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Στον πίνακα 8.2 συνοψίζονται τα µεγέθη των σηµαντικών πινάκων που χρησιµο-
ποιούνται στον αλγόριθµο.

Πίνακας Μέγεθος ανά pixel Συνολικό µέγεθος

E(q) 1 N × 1

∇Ai 1× 2 N × 2

∂St

∂t
2× 4 N × 2× 4

∂W(p)
∂p

2× n N × 2× n
∂W(p̃)
∂p̃

2× (n+ 4) N × 2× (n+ 4)

Mi,M
′
i ,Mλ,M

′
λ 1× (n+ 4) N × (n+ 4)

M ′
λ
TM ′

λ − (n+ 4)× (n+ 4)

P − N ×N

A = [A0 1 A1 · · · Ar] 1× (r + 2) N × (r + 2)

Atemp − (r + 2)×N

Πίνακας 8.2: Μεγέθη πινάκων προσαρµοστικού αλγορίθµου ταιριάσµατος ΑΑΜ

8.3.3 Ανάλυση Βηµάτων Εκτός Επαναληπτικού Βρόχου

Στην παράγραφο αυτή αναλύονται οι υπολογιστικές λεπτοµέρειες των ϐηµάτων 1-6
του αλγόριθµου 13. Τα ϐήµατα αυτά ανήκουν εκτός του επαναληπτικού ϐρόχου και
έχουν σταθερές τιµές.

8.3.3.1 Gradient Ιδιοδιανυσµάτων Υφής

Ο υπολογισµός των gradients των ιδιοδιανυσµάτων του µοντέλου υφής, που γίνεται
στο ϐήµα 2, επιστρέφει δυο εικόνες : την µερική παράγωγο του ιδιοδιανύσµατος ως
προς τη συντεταγµένη x και τη µερική παράγωγο του ιδιοδιανύσµατος ως προς τη
συντεταγµένη y, δηλαδή

∇Ai =
∂Ai
∂x

=

[
∂Ai
∂x

,
∂Ai
∂y

]
, ∀i = 0, . . . , r (8.18)

Οι διαστάσεις του gradient του κάθε ιδιοδιανύσµατος είναι N × 2, δηλαδή δυο δια-
νύσµατα εικόνων µήκους N που αντιστοιχούν σε κάθε συντεταγµένη.

Σηµειώνεται ότι λόγω του ορισµού της µερικής παραγώγου, κατά τον υπολογισµό
των εικόνων gradient οι τιµές των ακραίων pixels ορίζονται να είναι µηδενικές, ώστε
να µην διαφέρουν από την µέση τιµή των υπόλοιπων pixels.
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Στο Σχήµα 8.2 ϕαίνονται οι gradient εικόνες της µέσης υφής προσώπου, ενώ στο
Σχήµα 8.3 ϕαίνονται οι gradient εικόνες των πέντε πιο σηµαντικών ιδιοδιανυσµάτων
υφής.

(α΄) A0 (ϐ΄) ∂A0

∂x (γ΄) ∂A0

∂y

Σχήµα 8.2: Εικόνες gradient µέσης υφής προσώπου

(α΄) A1 (ϐ΄) A2 (γ΄) A3 (δ΄) A4 (ε΄) A5

(ϝ΄) ∂A1

∂x (Ϲ΄) ∂A2

∂x (η΄) ∂A3

∂x (ϑ΄) ∂A4

∂x (ι΄) ∂A5

∂x

(ια΄) ∂A1

∂y (ιϐ΄) ∂A2

∂y (ιγ΄) ∂A3

∂y (ιδ΄) ∂A4

∂y (ιε΄) ∂A5

∂y

Σχήµα 8.3: Εικόνες gradient ιδιοδιανυσµάτων υφής προσώπου
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8.3.3.2 Ιακωβιανή Συνάρτησης Warp και Μετασχηµατισµού Οµοιότητας

Στο ϐήµα 2 του αλγορίθµου 13 γίνεται ο υπολογισµός της Ιακωβιανής της συνάρτησης
warp και του µετασχηµατισµού οµοιότητας, η οποία αποτελείται από δυο επιµέρους
Ιακωβιανές

∂W(x; p̃)

∂p̃

∣∣∣∣
p̃=0

=

[
∂St

∂t

∣∣∣∣
t=0

∂W(x; p)

∂p

∣∣∣∣
p=0

]
(8.19)

΄Οπως ϑα αποδειχθεί και παρακάτω η συνολική Ιακωβιανή έχει µέγεθος 2 × (n + 4)
ανά pixel ή αλλιώς N × 2× (n+ 4) συνολικά.

Ιακωβιανή Συνάρτησης Warp Ο υπολογισµός της Ιακωβιανής της συνάρτησης warp
µε εφαρµογή του κανόνα της αλυσίδας παίρνει τη µορφή

∂W

∂p

∣∣∣∣
p=0

=
L∑
i=1

[
∂W

∂xi

∂xi
∂p

+
∂W

∂yi

∂yi
∂p

]
p=0

(8.20)

όπου οι Ιακωβιανές Σχήµατος, δηλαδή οι Ιακωβιανές ως προς τις κορυφές του σχήµα-
τος s, από την εξίσωση (7.13), είναι

∂W

∂xi
=

[
α
0

]
=

[
1− β − γ

0

]
,
∂W

∂yi
=

[
0
α

]
=

[
0

1− β − γ

]
(8.21)

όπου οι ϐαρυκεντρικές συντεταγµένες α, β, γ ορίζονται από τη σχέση (7.12). Προφα-
νώς το µέγεθος των Ιακωβιανών Σχήµατος είναι 2 × 1 ανά pixel του µέσου σχήµατος.
Στο Σχήµα 8.4 ϕαίνονται οι Ιακωβιανές Σχήµατος για τα landmark σηµεία 1, 10, 30,
40 και 50 µε ϐάση την αρίθµηση του Σχήµατος 7.2 και ο Delaunay τριγωνισµός.

(ϝ΄) ∂W
∂x1

, ∂W∂y1
(Ϲ΄) ∂W

∂x10
, ∂W
∂y10

(η΄) ∂W
∂x30

, ∂W
∂y30

(ϑ΄) ∂W
∂x40

, ∂W
∂y40

(ι΄) ∂W
∂x50

, ∂W
∂y50

Σχήµα 8.4: Ιανωβιανές Σχήµατος landmark σηµείων 1, 10, 30, 40 και 50
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Οι δεύτερες Ιακωβιανές της εξίσωσης (8.20) ορίζονται ως

∂xi
∂p

= (sxi1 , s
xi
2 , . . . , s

xi
n ) ,

∂yi
∂p

= (syi1 , s
yi
2 , . . . , s

yi
n ) (8.22)

όπου sxij το στοιχείο του ιδιοδιανύσµατος sj που αντιστοιχεί στο landmark σηµείο xi
(το i−οστό στοιχείο). Προφανώς το µέγεθος αυτών των Ιακωβιανών είναι 1×n ανά pixel
του µέσου σχήµατος προσώπου. Από τις εξισώσεις (8.20), (8.21) και (8.22) προκύπτει

∂W

∂p

∣∣∣∣
p=0

=
L∑
i=1

α

[
sxi1 , s

xi
2 , . . . , s

xi
n

syi1 , s
yi
2 , . . . , s

yi
n

]
(8.23)

Συνεπώς, το µέγεθος της Ιακωβιανής της συνάρτησης warp της εξίσωσης (8.20) είναι
2× n ανά pixel ή N × 2× n συνολικά.

Στο Σχήµα 8.5 ϕαίνονται οι Ιακωβιανές της συνάρτησης warp για τα πέντε πιο
σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα του µοντέλου σχήµατος si, i = 1, . . . , 5. Η πάνω γραµµή
δείχνει την X εικόνα της Ιακωβιανής και η κάτω γραµµή την Y .

(α΄) ∂W
∂p1

(X) (ϐ΄) ∂W
∂p2

(X) (γ΄) ∂W
∂p3

(X) (δ΄) ∂W
∂p4

(X) (ε΄) ∂W
∂p5

(X)

(ϝ΄) ∂W
∂p1

(Y ) (Ϲ΄) ∂W
∂p2

(Y ) (η΄) ∂W
∂p3

(Y ) (ϑ΄) ∂W
∂p4

(Y ) (ι΄) ∂W
∂p5

(Y )

Σχήµα 8.5: Ιανωβιανές συνάρτησης warp για τα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα
σχήµατος

Ιανωβιανή Μετασχηµατισµού Οµοιότητας Ο υπολογισµός της Ιακωβιανής του
Μετασχηµατισµού Οµοιότητας γίνεται από τη σχέση

∂St

∂t

∣∣∣∣
t=0

=

[
∂St

∂t1

∂St

∂t2

∂St

∂t3

∂St

∂t4

]
t=0

(8.24)
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όπου σύµφωνα µε την εξίσωση (7.27) προκύπτει

∂St

∂t1
=

[
x
y

]
,
∂St

∂t2
=

[
−y
x

]
,
∂St

∂t3
=

[
1
0

]
,
∂St

∂t4
=

[
0
1

]
Συνεπώς ισχύει

∂St

∂t

∣∣∣∣
t=0

=

[
x −y 1 0
y x 0 1

]
(8.25)

Προφανώς το µέγεθος της Ιακωβιανής είναι 2× 4 για κάθε pixel του µέσου σχήµατος
προσώπου ή N × 2 × 4 συνολικά. Στο Σχήµα 8.6 ϕαίνονται οι Ιακωβιανές των δυο
πρώτων παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας.

(α΄) ∂St

∂t1
(X) (ϐ΄) ∂St

∂t2
(X)

(γ΄) ∂St

∂t1
(Y ) (δ΄) ∂St

∂t2
(Y )

Σχήµα 8.6: Ιανωβιανές µετασχηµατισµού οµοιότητας για τις δυο πρώτες παραµέτρους

Το ίδιο αποτέλεσµα ϑα είχε επιτευχθεί ακολουθώντας την υπολογιστική µέθοδο
της Ιακωβιανής της συνάρτησης warp. Συγκεκριµένα, από τον κανόνα τς αλυσίδας
ισχύει

∂St

∂t

∣∣∣∣
t=0

=
L∑
i=1

[
∂St

∂xi

∂xi
∂t

+
∂St

∂yi

∂yi
∂t

]
t=0

(8.26)

όπως στην εξίσωση (8.20). Εποµένως, από τον ορισµό του µετασχηµατισµού οµοιότη-
τας της σχέσης (7.29) προκύπτει

∂St

∂xi
=

[
α
0

]
,
∂St

∂yi
=

[
0
α

]
∂xi
∂t

= [s∗1
xi , s∗2

xi , . . . , s∗n
xi ] ,

∂yi
∂t

= [s∗1
yi , s∗2

yi , . . . , s∗n
yi ]
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8.3.3.3 Πίνακας Προβολής και Πρότυπα Κίνησης

Ο πίνακας προβολής του ϐήµατος 5 του αλγορίθµου 13

P = IN×N − AAtemp = IN×N − A
(
ATA

)−1
AT (8.27)

έχει µέγεθος N ×N . Αυτός είναι ένας πίνακας πολύ µεγάλων διαστάσεων αν συνυπο-
λιστεί το γεγονός ότι κάθε αριθµός απαιτεί 32 bits µνήµης. Εποµένως, η αποθήκευση
ολόκληρου του πίνακα προβολής P απαιτεί µνήµη RAM χωρητικότητας M

M = N ·N · 4bytes = 4N2bytes
N=22477

=⇒ M ' 2GB

Η λύση της αποθήκευσης του πίνακα στον σκληρό δίσκο του υπολογιστή έχει σαν
αποτέλεσµα την πολύ αργή ϕόρτωση των δεδοµένων, το οποίο είναι ανεπιθύµητο.

Για να αντιµετωπιστεί αυτό το πρόβληµα, αντί να αποθηκευτεί ο πίνακας προβολής
P , αποθηκεύονται στα ϐήµατα εκτός του επαναληπτικού ϐρόχου οι πίνακες A και
Atemp που ορίζονται ως

A = [A0 1N×1 A1 . . . Ar] και Atemp =
(
ATA

)−1
AT

Οι πίνακες αυτοί έχουν µεγέθη N × (r+ 2) ανδ (r+ 2)×N αντίστοιχα µε αποτέλεσµα
να δεσµέυουν περίπου 6MB µνήµης RAM συνολικά. Συνεπώς, ο υπολογισµός των
προβολών των προτύπων κίνησης που ϐασίζεται στη σχέση

M ′
i = PMi, για i = 0, . . . , r

γίνεται µε τη διαδικασία που ϕαίνεται στον αλγόριθµο 14. Ο αλγόριθµος υπολογίζει
τις γραµµές του πίνακα προβολής P και των προβολών των προτύπων κίνησης M ′

i σε
οµάδες.

Αλγόριθµος 14 Υπολογισµός προβολών προτύπων κίνησης χωρίς την αποθήκευση
του πίνακα προβολής
Input: Επιλογή µεταβλητής rowGroupStep
1: for row = rowGroupStep . . . N µε ϐήµα rowGroupStep do
2: from = row − rowGroupStep+ 1
3: to = row
4: Ptemp = A [from . . . to, 1 . . . (r + 2)] · Atemp
5: I = zeros(to−from+1, N) πίνακας µε µηδενικά µεγέθους [(to−from+1)×N ]
6: Τοποθέτηση µοναδιαίου πίνακα I(to−from+1)×(to−from+1) στην κατάλληλη ϑέση

του πίνακα I: I(1 . . . (to− from+ 1), from . . . to) = eye(to− from+ 1)
7: Υπολογισµός των τιµών του P για τις επιλεγµένες γραµµές : Prow = I − Ptemp
8: for i = 0 . . . r do
9: M ′

i(from . . . to, :) = ProwMi

10: end for
11: end for
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Η τιµή της παραµέτρου rowGroupStep επιλέγεται ανάλογα µε τη χωρητικότητα
της µνήµης RAM. Μετά από αρκετές δοκιµές, µια κατάλληλη αλλά ενδεικτική τιµή
της παραµέτρου είναι rowGroupStep = 600.

Τα πρότυπα κίνησης και οι προβολές τους είναι πίνακες διαστάσεων N × (n+ 4).
Ουσιαστικά λοιπόν αποτελούνται από (n+4) διανυσµατικές εικόνες των N pixels, κα-
ϑεµιά από τις οποίες αντιπροσωπεύει την αντίστοιχη παράµετρο του µοντέλου σχήµα-
τος και του µετασχηµατισµού οµοιότητας. Επίσης, κάθε πρότυπο κίνησης Mi, για
i = 1, . . . , r αποµονώνει την συνεισφορά του Ai ιδιοδιανύσµατος υφής στα πρότυπα
κίνησης, ενώ το M0 συγκεντρώνει τα µη προσαρµοσµένα πρότυπα κίνησης που αντι-
στοιχούν στο µέσο διάνυσµα υφής A0 του µοντέλου. Από την άλλη, οι προβολές των
προτύπων κίνησης M ′

i , για i = 1, . . . , r προκύπτουν πολλάπλασιάζοντας τα Mi µε τον
πίνακα προβολής P , ο οποίος προβάλλει διανύσµατα στον συµπληρωµατικό υποχώρο
που καλύπτεται από τις στήλες του πίνακα A = [A0 1N×1 A1 . . . Am].

Στο Σχήµα 8.7 ϕαίνονται οι διανυσµατικές εικόνες του προτύπου κίνησης M0 και
της προβολής του M ′

0 για τις παραµέτρους του µετασχηµατισµού οµοιότητας t1:4.

(α΄) M0(:, 1) (ϐ΄) M0(:, 2) (γ΄) M0(:, 3) (δ΄) M0(:, 4)

(ε΄) M ′
0(:, 1) (ϝ΄) M ′

0(:, 2) (Ϲ΄) M ′
0(:, 3) (η΄) M ′

0(:, 4)

Σχήµα 8.7: Πρότυπα κίνησης και οι προβολές τους για τις παραµέτρους του µετα-
σχηµατισµού οµοιότητας

Αντίστοιχα στο Σχήµα 8.8 ϕαίνονται οι διανυσµατικές εικόνες του προτύπου κίνη-
σης M0 και της προβολής του M ′

0 για τις πέντε πρώτες παραµέτρους σχήµατος p1:5

που αντιστοιχούν στα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα του µοντέλου σχήµατος.
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(α΄) M0(:, 5) (ϐ΄) M0(:, 6) (γ΄) M0(:, 7) (δ΄) M0(:, 8) (ε΄) M0(:, 9)

(ϝ΄) M ′
0(:, 5) (Ϲ΄) M ′

0(:, 6) (η΄) M ′
0(:, 7) (ϑ΄) M ′

0(:, 8) (ι΄) M ′
0(:, 9)

Σχήµα 8.8: Πρότυπα κίνησης και οι προβολές τους για τις παραµέτρους σχήµατος

Στα ϐήµατα 11 και 12 του αλγορίθµου 13 απαιτείται η δηµιουργία του στιγµιο-
τύπου του προτύπου κίνησης και της προβολής του. Η σύνθεση του στιγµιοτύπου
γίνεται προσθέτωντας στο M0 ένα γραµµικό συνδυασµό των υπόλοιπων προτύπων
Mi, i = 1, . . . , r µε ϐάρη τις αντίστοιχες παραµέτρους του µοντέλου υφής λi. Ισχύουν
δηλαδή οι σχέσεις

Mλ = M0 +
r∑
i=1

λiMi

και

M ′
λ = M ′

0 +
r∑
i=1

λiM
′
i

Στα Σχήµατα 8.9 και 8.10 ϕαίνεται το στιγµιότυπο των προτύπων κίνησης και των
προβολών τους αντίστοιχα µεταβάλλοντας τις πέντε πρώτες παραµέτρους υφής λi, που
αντιστοιχούν στα πέντε πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα υφής, στο διάστηµα±

√
δi, όπου

δi οι αντίστοιχες ιδιοτιµές. Απεικονίζεται η τρίτη στήλη των στιγµιοτύπων που αντι-
στοιχεί στην παράµετρο του µετασχηµατισµού οµοιότητας t3, δηλαδή τα διανύσµατα
Mλ (:, 3) και M ′

λ (:, 3).
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(α΄) λ1 = −3
√
δ1 (ϐ΄) λ1 = −1.5

√
δ1 (γ΄) M0(:, 3) (δ΄) λ1 = 1.5

√
δ1 (ε΄) λ1 = 3

√
δ1

(ϝ΄) λ2 = −3
√
δ2 (Ϲ΄) λ2 = −1.5

√
δ2 (η΄) M0(:, 3) (ϑ΄) λ2 = 1.5

√
δ2 (ι΄) λ2 = 3

√
δ2

(ια΄) λ3 = −3
√
δ3 (ιϐ΄) λ3 = −1.5

√
δ3 (ιγ΄) M0(:, 3) (ιδ΄) λ3 = 1.5

√
δ3 (ιε΄) λ3 = 3

√
δ3

(ιϝ΄) λ4 = −3
√
δ4 (ιϹ΄) λ4 = −1.5

√
δ4 (ιη΄) M0(:, 3) (ιϑ΄) λ4 = 1.5

√
δ4 (κ΄) λ4 = 3

√
δ4

(κα΄) λ5 = −3
√
δ5 (κϐ΄) λ5 = −1.5

√
δ5 (κγ΄) M0(:, 3) (κδ΄) λ5 = 1.5

√
δ5 (κε΄) λ5 = 3

√
δ5

Σχήµα 8.9: Απεικόνιση στιγµιοτύπου προτύπου κίνησης Mλ(:, 3) µεταβάλλοντας τις
πέντε πρώτες παραµέτρους υφής
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(α΄) λ1 = −3
√
δ1 (ϐ΄) λ1 = −1.5

√
δ1 (γ΄) M ′

0(:, 3) (δ΄) λ1 = 1.5
√
δ1 (ε΄) λ1 = 3

√
δ1

(ϝ΄) λ2 = −3
√
δ2 (Ϲ΄) λ2 = −1.5

√
δ2 (η΄) M ′

0(:, 3) (ϑ΄) λ2 = 1.5
√
δ2 (ι΄) λ2 = 3

√
δ2

(ια΄) λ3 = −3
√
δ3 (ιϐ΄) λ3 = −1.5

√
δ3 (ιγ΄) M ′

0(:, 3) (ιδ΄) λ3 = 1.5
√
δ3 (ιε΄) λ3 = 3

√
δ3

(ιϝ΄) λ4 = −3
√
δ4 (ιϹ΄) λ4 = −1.5

√
δ4 (ιη΄) M ′

0(:, 3) (ιϑ΄) λ4 = 1.5
√
δ4 (κ΄) λ4 = 3

√
δ4

(κα΄) λ5 = −3
√
δ5 (κϐ΄) λ5 = −1.5

√
δ5 (κγ΄) M ′

0(:, 3) (κδ΄) λ5 = 1.5
√
δ5 (κε΄) λ5 = 3

√
δ5

Σχήµα 8.10: Απεικόνιση στιγµιοτύπου προβολής προτύπου κίνησης M ′
λ(:, 3) µετα-

ϐάλλοντας τις πέντε πρώτες παραµέτρους υφής
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8.3.4 Ανάλυση Βηµάτων Επαναληπτικού Βρόχου

Στην παράγραφο αυτή αναλύονται οι υπολογιστικές λεπτοµέρειες των ϐηµάτων 8-14
του αλγόριθµου 13. Τα ϐήµατα αυτά ανήκουν στον επαναληπτικό ϐρόχο.

8.3.4.1 Υπολογισµός Μεταβολών Παραµέτρων Σχήµατος και Υφής Προσώπου

Στα ϐήµατα 13 και 14 του αλγορίθµου 13 γίνεται ο υπολογισµός των µεταβολών
των διανυσµάτων παραµέτρων σχήµατος και υφής προσώπου. Ο σκοπός είναι να
χρησιµοποιηθούν αυτές οι µεταβολές dp̃ και dλ̃ στα αµέσως επόµενα ϐήµατα της
ανανέωσης.

Η µεταβολή του διανύσµατος των παραµέτρων σχήµατος και του µετασχηµατισµού
οµοιότητας γίνεται µε τη σχέση

dp̃ =
(
M ′

λ
T
M ′

λ

)−1

Mλ
TPE(q) (8.28)

στην οποία γίνεται χρήση του πίνακα προβολής P . Ωστόσο για τους λόγους που
αναφέρθηκαν στην παράγραφο 8.3.3.3, πρέπει ο υπολογισµός αυτός να γίνει χωρίς
τον πίνακα αυτό. Γνωρίζοντας ότι ισχύει M ′

λ = PMλ και P T = P , προκύπτει

Mλ
TP =

(
P TMλ

)T
= (PMλ)T = M ′

λ
T

Εποµένως, ο υπολογισµός του διανύσµατος µεταβολής dp̃ παίρνει τη µορφή

dp̃ =
(
M ′

λ
T
M ′

λ

)−1

M ′
λ
T
E(q) (8.29)

Τα 4 πρώτα στοιχεία του διανύσµατος που προκύπτει µας δίνουν το διάνυσµα µετα-
ϐολής των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας και τα υπόλοιπα n στοιχεία
διαµορφώνουν το διάνυσµα µεταβολής των παραµέτρων σχήµατος του µοντέλου προ-
σώπου. Εποµένως, ισχύει

dt1:4 = dp̃1:4 και dp1:n = dp̃5:(n+4)

Η µεταβολή του διανύσµατος των παραµέτρων υφής και του µετασχηµατισµού ϕω-
τεινότητας γίνεται µε τη σχέση

dλ̃
′
= Atemp [E(q)−Mλdp̃] (8.30)

δηλαδή απαιτείται η χρήση του διανύσµατος της εξίσωσης (8.29). Τα 2 πρώτα στοιχεία
του διανύσµατος που προκύπτει µας δίνουν το διάνυσµα µεταβολής των παραµέτρων
του οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής και τα υπόλοιπα r στοιχεία διαµορ-
ϕώνουν το διάνυσµα µεταβολής των παραµέτρων υφής του µοντέλου προσώπου. Επο-
µένως, ισχύει

du1:2 = dλ̃
′
1:2 και dλ1:r = dλ̃

′
3:(r+2) + u1λ1:r
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8.3.4.2 Ανανέωση Παραµέτρων Υφής Προσώπου

Στο ϐήµα 15 του αλγορίθµου 13 γίνεται η ανανέωση των παραµέτρων υφής προσώπου
ώστε να ϕτιαχτεί το νέο στιγµιότυπο. Συγκεκριµένα, η ανανέωση των r παραµέτρων του
µοντέλου υφής προσώπου γίνεται µε τον ευθύ-προσθετικό τρόπο (forwards-additive),
δηλαδή

λ← λ + dλ (8.31)

Η ανανέωση των παραµέτρων του οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής Tu
γίνεται µε την ανάστροφη-συνθετική µέθοδο (inverse-compositional), δηλαδή

Tu ← Tu ◦ Tdu−1 (8.32)

Για εικόνα εισόδου I η σχέση αυτή παίρνει τη µορφή

Tu = (u1 + 1)I + u2

Tdu
−1 =

I − du2

du1 + 1

⇒ Tu ◦ Tdu−1 = Tu
(
Tdu

−1
)

=
u1 + 1

du1 + 1
(I − du2) + u2 (8.33)

Τονίζεται ότι ο µετασχηµατισµός Tu εφαρµόζεται κατά τη δειγµατοληψία της εικόνας
εισόδου και όχι στο στιγµιότυπο του µοντέλου υφής προσώπου, κάτι που ϕαίνεται και
από τη σχέση υπολογισµού της εικόνας λάθους του ϐήµατος 10 του αλγορίθµου 13.

8.3.4.3 Ανανέωση Παραµέτρων Σχήµατος Προσώπου µε Priors

΄Οπως έχει αναφερθεί προηγουµένως, η διαδικασία ανανέωσης των παραµέτρων σχήµα-
τος του ϐήµατος 16 του αλγορίθµου 13, µπορεί να γίνει µε την ανάστροφη-συνθετική
µέθοδο (inverse-compositional) της παραγράφου 8.2.3. Ωστόσο στην παράγραφο αυ-
τή παρουσιάζεται η τεχνική της χρησιµοποιήσης priors σε ανάστροφους-συνθετικούς
αλγορίθµους, όπως αναλύεται από τους Παπανδρέου & Μαραγκό στο [PaMa08]. Το
αποτέλεσµα της µεθόδου ϑα είναι η µετατροπή της inverse-compositional µεταβολής
dp̃ στην πρώτου ϐαθµού ισοδύναµη προσθετική της Jp̃dp̃.

Θεωρητική Ανάλυση Χρησιµοποιώντας prior περιορισµούς η συνάρτηση λάθους
που πρέπει να ελαχιστοποιηθεί έχει την εξίσωση

f (q) =
1

2σ2
‖E(q)‖2

2 +Q(q) (8.34)

όπου E(q) είναι η εικόνα λάθους και

Q(q) =
1

2
(q− q0)T Σ−1

q,0 (q− q0) (8.35)

είναι τετραγωνική συνάρτηση που αντιστοιχή σε Gaussian prior µε µέση τιµή q0 και
πίνακα συνδιακύµανσης Σq,0. Η επαναληπτική ϐελτίωση της f(q) για το ταίριασµα
του µοντέλου µπορεί να γίνει µε δυο τρόπους. Είτε µε τον ευθή τρόπο όπου ελαχι-
στοποιείται η f(q + dq) µε το forwards-additive διάνυσµα παραµέτρων dq είτε µε τον
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ανάστροφο τρόπο όπου ελαχιστοποιείται η f(q + Jqdq) µε το inverse-compositional
διάνυσµα παραµέτρων dq. Οι εξισώσεις υπολογισµού ανανέωσης των παραµέτρων µε
µέγιστο a posteriori είναι

qMAP ← Σq,MAP

[
Σ−1

q,0q0 +
(
JqΣqJ

T
q

)−1
(qMAP + Jqdq)

]
(8.36α΄)

Σ−1
q,MAP = Σ−1

q,0 +
(
JqΣqJ

T
q

)−1 (8.36β΄)

Για τον υπολογισµό της µήτρας Jq αρχικά γίνεται η προσέγγιση

W (x; p̃ + Jp̃dp̃) ≈W (W (x;−dp̃) ; p̃) (8.37)

Παραγωγίζοντας ως προς dp̃ και λύνοντας µε τη µέθοδο των ελαχίστων τετραγώνων
προκύπτει η εκτίµηση της Ιακωβιανής

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x;p̃)︸ ︷︷ ︸

2×(n+4)

Jp̃︸︷︷︸
(n+4)×(n+4)

≈ − ∂W

∂x

∣∣∣∣
(x;p̃)︸ ︷︷ ︸

2×2

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x;p̃=0)︸ ︷︷ ︸

2×(n+4)

⇒

⇒


∂W
∂p̃

∣∣∣
(x1;p̃)
...

∂W
∂p̃

∣∣∣
(xL;p̃)


︸ ︷︷ ︸

2L×(n+4)

Jp̃︸︷︷︸
(n+4)×(n+4)

≈ −


∂W
∂x

∣∣
(x1;p̃)

∂W
∂p̃

∣∣∣
(x1;p̃=0)

...
∂W
∂x

∣∣
(xL;p̃)

∂W
∂p̃

∣∣∣
(xL;p̃=0)


︸ ︷︷ ︸

2L×(n+4)

⇒

⇒ ∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x1:L;p̃)︸ ︷︷ ︸

2L×(n+4)

Jp̃︸︷︷︸
(n+4)×(n+4)

≈ − ∂W

∂x

∣∣∣∣
(x1:L;p̃)

� ∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x1:L;p̃=0)︸ ︷︷ ︸

2L×(n+4)

⇒

Jp̃ = −

(
∂W

∂p̃

∣∣∣∣T
(x1:L;p̃)

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x1:L;p̃)

)−1

︸ ︷︷ ︸
(n+4)×(n+4)

∂W

∂p̃

∣∣∣∣T
(x1:L;p̃)︸ ︷︷ ︸

(n+4)×2L

(
∂W

∂x

∣∣∣∣
(x1:L;p̃)

� ∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x1:L;p̃=0)

)
︸ ︷︷ ︸

2L×(n+4)

(8.38)
Η εκτίµηση ελαχίστων τετραγώνων της Ιακωβιανής έχει διαστάσεις (n + 4) × (n + 4).
Η Ιακωβιανή ∂W

∂p̃

∣∣∣
(x1:L;p̃)

είναι ένας 2L × (n + 4) πίνακας που περιέχει τις µερικές

παραγώγους υπολογισµένες στα L landmark σηµεία του µέσου σχήµατος προσώπου
για τις παραµέτρους του διανύσµατος p̃. Το σύµβολο � δηλώνει έναν κατάλληλο
τµηµατικό πολλαπλασιασµό πινάκων.

Υπολογιστική Ανάλυση Παρακάτω αναλύεται ο υπολογισµός των µερών της ε-
κτίµησης ελαχίστων τετραγώνων της Ιακωβιανής Jp̃, που υπολογίστηκε στην εξίσωση
(8.38).
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Ιακωβιανή συνάρτησης warp W ως προς p̃ Ο υπολογισµός αυτού του όρου
για ένα σηµείο x, εφαρµόζοντας τον κανόνα της αλυσίδας στην εξίσωση (7.31) και
λαµβάνοντας υπόψην ανεξάρτητα τα διανύσµατα t και p, έχει τη µορφή

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x;p̃)

=

[
∂St

∂t

∣∣∣∣
(W(x,p);t)

(
∂St

∂x

∣∣∣∣
(W(x,p);t)

∂W

∂p

∣∣∣∣
(x;p)

)]
(8.39)

Από την εξίσωση (7.27) και δεδοµένου ότι W(x; p) = (x′, y′)T = x0 +
∑n

i=1 xi προ-
κύπτει

∂St

∂t

∣∣∣∣
(W(x,p);t)

=

[
∂St

∂t1

∂St

∂t2

∂St

∂t3

∂St

∂t4

]
(W(x,p);t)

=

[
x′ −y′ 1 0
y′ x′ 0 1

]
(8.40)

Ακόµη
∂St

∂x

∣∣∣∣
(W(x,p);t)

=

[
∂St

∂x

∂St

∂y

]
(W(x,p);t)

=

[
1 + t1 −t2
t2 1 + t1

]
(8.41)

Συνεπώς, χρησιµοποιώντας την εξίσωση (8.23) ισχύει

∂St

∂x

∣∣∣∣
(W(x,p);t)

∂W

∂p

∣∣∣∣
(x;p)

= α(1 + t1)

[
sxi1 . . . sxin
syi1 . . . syin

]
+ αt2

[
−syi1 . . . −syin
sxi1 . . . sxin

]
(8.42)

Τελικά από τις εξισώσεις (8.40) και (8.42) η Ιακωβιανή της εξίσωσης (8.39) ορισµένη
µόνο για τα L landmark σηµεία του σχήµατος (που σηµαίνει α = 1) παίρνει τη µορφή

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(x1:L;p̃)

=
[[

sp s+
p 1x 1+

x

]
(1 + t1) [s1 . . . sn] + t2

[
s+

1 . . . s+
n

]]
(8.43)

όπου sp = s0 +
∑n

i=1 pisi είναι το στιγµιότυπο του µοντέλου σχήµατος, s+ συµβολίζει
το σχήµα s µε περιστροφή 90o σύµφωνα µε τη ϕορά των δεικτών του ϱολογιού και
1x = [1 0 . . . 1 0]T είναι το σχήµα µε άσσους στη συντεταγµένη x και µηδενικά στη
συντεταγµένη y. Το µέγεθος αυτής της Ιακωβιανής είναι 2L× (n + 4). Η ανάστροφη

της Ιακωβιανής ∂W
∂p̃

∣∣∣T
(x1:L;p̃)

έχει µέγεθος (n + 4) × 2L. Εποµένως το αντεστραµµένο

γινόµενο των δυο
(

∂W
∂p̃

∣∣∣T
(x1:L;p̃)

∂W
∂p̃

∣∣∣
(x1:L;p̃)

)−1

έχει µέγεθος (n+ 4)× (n+ 4).

Ιακωβιανή συνάρτησης warp W ως προς x Αυτός ο όρος της εξίσωσης (8.38)
µε εφαρµογή του κανόνα της αλυσίδας στο W (x, p̃) = St (W(x,p)) δίνει

∂W

∂x

∣∣∣∣
(x;p̃)

=
∂St

∂x

∣∣∣∣
(W(x;t);t)

∂W

∂x

∣∣∣∣
(x;p)

=

[
1 + t1 −t2
t2 1 + t1

]
∂W

∂x

∣∣∣∣
(x;p)

Από τον ορισµό της συνάρτησης piecewise affine warp της παραγράφου 7.2.2.2 µε
παραµέτρους α1, α2, α3, α4, α5, α6 ως

W (x,p) =

[
α1 + α2x+ α3y
α4 + α5x+ α6y

]
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αποδεικνύεται ότι η Ιακωβιανή της συνάρτησης warp ως προς x για τα landmark
σηµεία x = xl, l = 1, . . . , L είναι

∂W

∂x

∣∣∣∣
(xl;p)

=

[
∂W

∂x

∂W

∂y

]
(xl;p)

=

[
α2 α3

α5 α6

]
Συνεπώς, ο συνολικός υπολογισµός αυτού του όρου της εξίσωσης έχει τη µορφή

∂W

∂x

∣∣∣∣
(xl;p̃)

=

[
1 + t1 −t2
t2 1 + t1

] [
α2 α3

α5 α6

]
, l = 1, . . . , L (8.44)

Τονίζεται ότι οι παράµετροι α2, α3, α5, α6 εξαρτώνται από το επιλεγµένο landmark
σηµείο. Προφανώς το µέγεθος αυτού του όρου είναι 2× 2 για κάθε σηµείο landmark.

Ιακωβιανή συνάρτησης warp W ως προς p̃ στο p̃ = 0 Ο υπολογισµός αυτής
της Ιακωβιανής µε ϐάση την εξίσωση (8.43) για ένα σηµείο landmark έχει τη µορφή

∂W

∂p̃

∣∣∣∣
(xl;p̃=0)

=

[[
xl −yl 1 0
yl xl 0 1

] (
(1 + t1)

[
sxl1 sxl2 . . . sxln
syl1 syl2 . . . syln

])]
(8.45)

Ο υπολογισµός αυτός πρέπει να γίνει για όλα τα landmark σηµεία xl, l = 1, . . . , L.

8.4 Ανανέωση ∆ιανύσµατος Μέσης Υφής Προσώπου

Με τη µέθοδο των προσαρµοστικών inverse compositional AAM µοντέλων που ανα-
λύθηκαν, το ταίριασµα του µοντέλου γίνεται µε τον αλγόριθµο ϐαθµού r, ο οποίος
επιτρέπει τη χρησιµοποίηση r ιδιοδιανυσµάτων του µοντέλου υφής για τη µείωση της
διαφοράς µεταξύ της εικόνας εισόδου και της υφής του µοντέλου. Ωστόσο µια ακόµα
διαδικασία που ϐοηθάει στο ταχύτερο ταίριασµα είναι να προσαρµοστεί η µέση υφή
προσώπου A0 του µοντέλου ώστε να είναι µικρότερη η διαφορά της µε την εικόνα
εισόδου. Αυτό ϕαίνεται και στο Σχήµα 8.11.

Σχήµα 8.11: Ανανέωση µέσης υφής προσώπου από το διάνυσµα A0 στο A′0
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Ο σκοπός της διαδικασίας αυτής είναι να γίνουν οι µη χρησιµοποιηµένες παράµε-
τροι λi για i > r αρκετά µικρές ώστε το λάθος του αλγορίθµου ϐαθµού r να γίνει
αµελητέο. Μάλιστα, στην ιδανική περίπτωση που οι µη χρησιµοποιηµένες παράµε-
τροι γίνουν µηδενικές, τότε ο αλγόριθµος είναι ακριβής. Η ανανέωση του διανύσµατος
µέσης υφής προσώπου A0 γίνεται µε την προσαρµοσµένη µορφή του

A′0 = A0 +
m∑

i=r+1

λiAi (8.46)

Το διάνυσµα A′0 έχει µικρότερη διαφορά από την εικόνα εισόδου ενώ ταυτόχρονα
ϐρίσκεται µέσα στον οµοπαραλληλικό χώρο (affine space) A0 + span {Ai}. Συνεπώς,
το εύρος αναπαράστασης του µοντέλου υφής παραµένει ίδιο και µειώνεται η διαφορά
του προτύπου κίνησης του αλγορίθµου ϐαθµού r.

Στην περίπτωση που χρησιµοποιούνται οι πίνακες συσχέτισης Rij των εξισώσεων
(8.14), απαιτείται η ανανέωση αυτών που εξαρτώνται από το διάνυσµα A′0 και χρησι-
µοποιούνται από την προσεγγιστική σχέση (8.15). Η ανανέωση γίνεται µε τις σχέσεις

R′i0 = Ri0 +
m∑

j=r+1

λjRij, για i = 1, . . . , r

R′00 = R00 +
m∑

i=r+1

λi

(
Ri0 +

i∑
j=r+1

λjRij

) (8.47)

Η πολυπλοκότητα της διαδικασίας αυτής είναι

O
(
m(m− r)n2

)
Εποµένως, η πολυπλοκότητα είναι αντιστρόφως ανάλογη του ϐαθµού r και όταν r = m
(SIC αλγόρθιθµος) το κόστος µηδενίζεται.

8.5 Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Στην παράγραφο αυτή παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα του προσαρµο-
στικού αλγορίθµου ταιριάσµατος ΑΑΜ.

8.5.1 Παράµετροι Επιλογής Χρήστη

Στα προηγούµενα κεφάλαια έγινε εκτενής ανάλυση της µεθόδου ανίχνευσης προ-
σώπου, της διαδικασίας εκπαίδευσης του µοντέλου ΑΑΜ και του προσαρµοστικού
αλγορίθµου ταιριάσµατος του ΑΑΜ. Το πιο σηµαντικό στοιχείο της υλοποίησης του
συστήµατος είναι ότι έχει δοθεί ελευθερία αποφάσεων στο χρήστη της εφαρµογής.
Συγκεκριµένα, υπάρχουν έξι διαφορετικές παράµετροι, που καθεµιά επηρεάζει δια-
ϕορετικό στάδιο της συνολικής διαδικασίας. Οι τιµές που δίνει ο χρήστης σε αυτές
τις παραµέτρους καθορίζουν κατά κύριο λόγο την ταχύτητα εκτέλεσης της µεθόδου
και την ακρίβεια των αποτελεσµάτων της. Παρακάτω παρουσιάζονται οι παράµετροι
επιλογής προς τον χρήστη.
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Τάξη r του αλγορίθµου ταιριάσµατος: Αυτή είναι η πιο σηµαντική παράµετρος.
Καθορίζει τον αριθµό των ιδιοδιανυσµάτων του µοντέλου υφής που χρησιµοποιούνται
στη διαδικασία του ταιριάσµατος. ΄Οσο µεγαλύτερη είναι η τιµή του r, τόσο ο αλ-
γόριθµος γίνεται πιο αργός αλλά πιο ακριβής. Αντίθετα, όσο µικρότερη είναι η τιµή
του r, τόσο ταχύτερος γίνεται ο αλγόριθµος αλλά λιγότερο ακριβής στα αποτελέσµατά
του. Εκτενής παρουσιάση της παραµέτρου αυτής γίνεται στην παράγραφο 8.3.1.1.
Οι τιµές της τάξης r κυµαίνονται στο διάστηµα [0,m].

Καθολική Κλίµακα µοντέλου ΑΑΜ sglobal: Αυτή η παράµετρος είναι πολύ σηµαν-
τική για την ταχύτητα εκτέλεσης του αλγορίθµου ταιριάσµατος. Η τιµή της καθολικής
κλίµακας επηρεάζει τον αριθµό των pixels N στο εσωτερικό του µέσου σχήµατος προ-
σώπου, δηλαδή την ανάλυσή του. Το µέσο σχήµα προσώπου είναι το πρότυπο στο
οποίο γίνεται ο υπολογισµός της εικόνας λάθους, δηλαδή είναι το σχήµα αναφοράς.
΄Ετσι, η ανάλυσή του παίζει σηµαντικό ϱόλο στη διαδικασία της δειγµατοληψίας της
εικόνας εισόδου και καθορίζει τη µνήµη RAM που απαιτεί ο αλγόριθµος ταιριάσµατος.
Ακόµη, είναι προφανές ότι µειώνονται οι διαστάσεις των διανυσµάτων και των πινάκων
που αφορούν στην υφή του προσώπου, όπως τα ιδιοδιανύσµατα, οι Ιακωβιανές και τα
πρότυπα κίνησης.

Η παράµετρος sglobal παίρνει τιµές στο διάστηµα [0.1, 1], διότι ο σκοπός είναι η
µείωση της ανάλυσης ώστε να έχουµε λιγότερα pixels N . Η αρχική ανάλυση από την
εκπαίδευση µε τη ϐάση δεδοµένων ΙΜΜ είναι N = 22477 pixels εσωτερικά του µέσου
σχήµατος προσώπου. ΄Ετσι µε τη µείωση της καθολικής κλίµακας, ο αριθµός των
pixels προσεγγίζεται µε τη σχέση

N ≈ 22477s2
global

Ο πίνακας 8.3 δείχνει τη σχέση αυτή µεταξύ της καθολικής κλίµακας και του αριθµού
των pixels. Στο Σχήµα 8.12 ϕαίνεται η καµπύλης της µνήµης RAM που απαιτούν οι
µεταβλητές εκτός επαναληπτικού ϐρόχου και το µοντέλο ΑΑΜ ως προς την τιµή της
καθολικής κλίµακας sglobal.

sglobal N pixels sglobal N pixels
1.00 22477 0.65 9532
0.95 20356 0.60 8099
0.90 18281 0.55 6776
0.85 16215 0.50 5709
0.80 14380 0.45 4607
0.75 12699 0.40 3644
0.70 10996 0.35 2753

Πίνακας 8.3: Σχέση καθολικής κλίµακας και ανάλυσης του µέσου σχήµατος προ-
σώπου

Το µεγάλο πλεονέκτηµα της παραµέτρου αυτής είναι η µεγάλη ϐελτίωση της τα-
χύτητας του αλγορίθµου ταιριάσµατος µε πολύ µικρή µείωση της ακρίβειας. Ωστόσο

107



Σχήµα 8.12: Καµπύλη απαιτούµενης µνήµης RAM ως προς την τιµή της καθολικής
κλίµακας

το µειονέκτηµα είναι ότι απαιτεί την εκ νέου εκπαίδευση του µοντέλου ΑΑΜ. Για
λόγους ευκολίας του χρήστη, η εκπαίδευση έχει εκτελεστεί και αποθηκευτεί για τις
τιµές του sglobal που ϕαίνονται στον πίνακα 8.3, µε αποτέλεσµα να απαιτείται µόνο η
εκ νέου ϕόρτωση των αρχείων δεδοµένων από το σκληρό δίσκο.

Κατώφλι Ανίχνευσης Προσώπου θV−J και Κλίµακα Αρχικοποίησης sinitial: Αυ-
τές οι δυο παράµετροι αντιστοιχούν στο πρόβληµα αρχικοποίησης του αλγορίθµου
ταιριάσµατος. ΄Οπως αναλύθηκε και στο κεφάλαιο 4, η παράµετρος θV−J καθορίζει
την ευαισθησία του αλγορίθµου ανίχνευσης προσώπου Viola-Jones και παίρνει τιµές
στο διάστηµα [−7, 3]. Η τιµή του πρέπει να επιλεχθεί κατάλληλα ώστε να είναι σίγου-
ϱη η ανίχνευση όλων των προσώπων στην εικόνα εισόδου. Σε περιπτώσεις εικόνων
µε πολύπλοκο παρασκήνιο χρειάζεται και η χρησιµοποίηση του ανιχνευτή δέρµατος,
όπως εξηγήθηκε στο κεφάλαιο 5.

Η παράµετρος της κλίµακας αρχικοποίησης sinitial καθορίζει τις αρχικές τιµές
των παραµέτρων του µετασχηµατισµού οµοιότητας t σύµφωνα µε το αποτέλεσµα της
ανίχνευσης προσώπου. Συγκεκριµένα, δίνεται κατάλληλη κλίµακα και µετατόπιση
στο µέσο σχήµα προσώπου ώστε να ταιριάζει µέσα στο τετράγωνο που επιστρέφει ο
ανιχνευτής προσώπου. Ωστόσο, κατόπιν πειραµατικών δοκιµών έχει παρατηρηθεί ότι
σε κάποιες εικόνες εισόδου αν µικρύνει η αρχική κλίµακα του µέσου σχήµατος προ-
σώπου τότε ο αλγόριθµος ταιριάσµατος είναι πιο αποτελεσµατικός. ΄Ετσι η παράµετρος
sinitial αλλάζει την κλίµακα του s0 ώστε να µικρύνει παίρνοντας τιµές στο διάστηµα
[0.7, 1].

Στο Σχήµα 8.13 ϕαίνεται ένα παράδειγµα αρχικοποίησης του µέσου σχήµατος
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προσώπου για τιµές της sinitial παραµέτρου 0.7, 0.8, 0.9 και 1. Στο Σχήµα 8.14
ϕαίνεται ένα παράδειγµα του αλγορίθµου ταιριάσµατος που αποτυγχάνει για sinitial =
1 και συγκλίνει για sinitial = 0.9.

(α΄) sinitial = 1 (ϐ΄) sinitial = 0.9

(γ΄) sinitial = 0.8 (δ΄) sinitial = 0.7

Σχήµα 8.13: Παραδείγµατα αρχικοποίησης του αλγορίθµου ταιριάσµατος για
sinitial = 1, 0.9, 0.8, 0.7

Μέγιστος Αριθµός ΕπαναλήψεωνMiter και Ελάχιστη Μετακίνηση Σηµείων Σχήµα-
τος Mdispl: Οι δυο αυτές παράµετροι καθορίζουν τον αριθµό των επαναλήψεων που
εκτελεί ο αλγόριθµος ταιριάσµατος για µια εικόνα εισόδου, δηλαδή αποτελούν τη
συνθήκη τερµατισµού. Πιο συγκεκριµένα, ο αλγόριθµος σταµατά όταν οι επαναλήψεις
έχουν ϕτάσει την τιµή Miter ή η µέγιστη µετακίνηση των σηµείων του σχήµατος που
κάνει το ταίριασµα έχει ϕτάσει την τιµή Mdispl. Η παράµετρος του Μέγιστου Αριθ-
µού Επαναλήψεων παίρνει τιµές στο διάστηµα Miter ∈ [8, 12]] και η παράµετρος της
Ελάχιστης Μετακίνησης Σηµείων Σχήµατος στο διάστηµα Mdispl ∈ [1, 4].
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(α΄) sinitial = 1: Αρχικοποίηση (ϐ΄) sinitial = 1: Τελικό ταίριασµα µε σφάλµα
6.699 pixels

(γ΄) sinitial = 0.9: Αρχικοποίηση (δ΄) sinitial = 0.9: Τελικό ταίριασµα µε σφάλµα
2.647 pixels

Σχήµα 8.14: Παράδειγµα εκτέλεσης αλγορίθµου ταιριάσµατος µε τιµές αρχικοποίη-
σης sinitial = 1 και 0

8.5.2 Ποσοστό Επιτυχίας

΄Οπως έχουµε προαναφέρει, η εκπαίδευση του µοντέλου ΑΑΜ έγινε στη ϐάση δεδο-
µένων IMM [NLSS04]. Η ϐάση δεδοµένων αποτελείται από 6 εικόνες από 40 άτοµα,
δηλαδή περιέχει ένα σύνολο 240 εικόνων. Οι 6 εικόνες ανά άτοµο εξηγούνται στον
Πίνακα 8.4.

Για να ϐρεθεί το ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθµου το µοντέλο ΑΑΜ εκπαιδεύτη-
κε για τις εικόνες 30 ατόµων από τη ϐάση δεδοµένων (σύνολο 180 εικόνων) και το
ταίριασµα έγινε για τις εικόνες των υπόλοιπων 10 ατόµων (σύνολο 40 εικόνων). Οι
άξονες µεταβλητότητας του µοντέλου σχήµατος που προέκυψαν είναι n = 21 και οι αν-
τίστοιχοι του µοντέλου υφής προσώπου παίρνουν τιµές στο διάστηµαm = {91, 92, 93}
ανάλογα µε την τιµή της καθολικής κλίµακας sglobal. Οι τιµές της καθολικής κλίµακας
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Εικόνα Πόζα ΄Εκφραση Φωτισµός
1 Μετωπική ουδέτερη διάχυτος
2 Μετωπική χαρούµενη διάχυτος
3 Περιστροφή 30o προς τα δεξιά ουδέτερη διάχυτος
4 Περιστροφή 30o προς τα αριστερά ουδέτερη διάχυτος
5 Μετωπική ουδέτερη από τα αριστερά
6 Μετωπική αυθαίρετη διάχυτος

Πίνακας 8.4: Επεξήγηση εικόνων της ϐάσης δεδοµένων ΙΜΜ

που χρησιµοποιήθηκαν είναι sglobal = 0.4, . . . , 1 µε ϐήµα 0.05. Η τιµή της παραµέτρου
κατωφλίου του ανιχνευτή προσώπου που χρησιµοποιείται είναι θV−J = −1. Τέλος ο
αλγόριθµος ταιριάσµατος εκτελείται για τιµές της τάξης του r =

{
m, m

2
, 0
}
. Τονίζεται

ότι τα ποσοστά επιτυχίας που παρουσιάζονται παρακάτω για r = 0 δεν χρησιµοποιο-
ύν τη ϐελτιστοποίηση της ανανέωσης του διανύσµατος µέσης υφής προσώπου που
αναλύθηκε στην παράγραφο 8.4.

Σχήµα 8.15: Ποσοστό επιτυχίας ως προς την καθολική κλίµακα sglobal για r = m

Για κάθε εικόνα εισόδου, ο αλγόριθµος εκτελείται για τιµές της παραµέτρου της
κλίµακας αρχικοποίησης sinitial = {0.8, 0.9, 1}. Θεωρείται ότι ο αλγόριθµος είναι επι-
τυχηµένος για µια εικόνα εισόδου αν έχει συγκλίνει σε τουλάχιστον µια από τις τρεις
αυτές τιµές της κλίµακας αρχικοποίησης sinitial. Για κάθε εικόνα εισόδου έχουµε
τις αληθινές συντεταγµένες των L = 58 landmark σηµείων του σχήµατος. ΄Ετσι το
λάθος σχήµατος υπολογίζεται ως η µέση τιµή όλων των διαφορών των αληθινών συν-
τεταγµένων των landmark σηµείων από τις συντεταγµένες που προέκυψαν από τον
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Σχήµα 8.16: Ποσοστό επιτυχίας ως προς την καθολική κλίµακα sglobal για r = m
2

Σχήµα 8.17: Ποσοστό επιτυχίας ως προς την καθολική κλίµακα sglobal για r = 0

αλγόριθµο. Θεωρείται ότι το ταίρασµα έγινε µε επιτυχία αν το λάθος σχήµατος έχει
τιµή ShapeError ≤ 10 pixels. Αντίστοιχα, το λάθος υφής προσώπου υπολογίζεται ως
η νόρµα της εικόνας λάθους ‖E(q)‖.

Ο Πίνακας 8.5 δείχνει τα ποσοστά επιτυχίας για της µορφές πειραµάτων που εξη-
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γήθηκαν. Στα Σχήµατα 8.15, 8.16 και 8.17 ϕαίνονται τα διαγράµµατα του ποσοστού
επιτυχίας του αλγορίθµου ως προς την καθολική κλίµακα sglobal για τις τιµές τάξης
r =

{
m, m

2
, 0
}
.

sglobal N r
Ποσοστό

Επιτυχίας (%)

1 22477
93 97.06
47 97.06
0 89.08

0.95 20356
92 97.06
46 97.06
0 88.24

0.9 18281
93 97.06
47 97.06
0 86.97

0.85 16215
93 97.06
47 97.06
0 87.40

0.8 14380
93 97.48
47 97.90
0 86.13

0.75 12699
92 96.64
46 97.06
0 86.13

0.7 10996
92 97.06
46 97.06
0 86.97

sglobal N r
Ποσοστό

Επιτυχίας (%)

0.65 9532
92 95.38
46 96.22
0 84.03

0.6 8099
92 94.96
46 95.38
0 78.57

0.55 6776
92 94.96
46 95.38
0 75.63

0.5 5709
92 94.54
46 95.80
0 70.17

0.45 4607
92 95.80
46 94.96
0 54.20

0.4 3644
91 93.28
46 92.02
0 39.08

Πίνακας 8.5: Ποσοστό επιτυχίας αλγορίθµου ταιριάσµατος µε µέγιστη τιµή λάθους
σχήµατος 10 pixels

Από τα αποτελέσµατα παρατηρείται ότι η µείωση της τιµής της παραµέτρου καθο-
λικής κλίµακας sglobal δεν επιφέρει σηµαντική µείωση στην απόδοση του αλγορίθµου,
παρά µόνο στην περίπτωση του r = 0, όπου για sglobal < 0.7 το ποσοστό επιτυχίας
πέφτει σχεδόν εκθετικά.

8.5.3 Χρονικό Κόστος

Το Σχήµα 8.18 δείχνει το διάγραµµα το χρονικού κόστους ανά επανάληψη του αλγο-
ϱίθµου ταιριάσµατος για τιµές της καθολικής κλίµακας sglobal = 0.4, . . . , 1 µε ϐήµα
0.05. Το διάγραµµα έχει τρεις καµπύλες καθεµιά από τις οποίες αντιστοιχεί στις τιµές
της τάξης του αλγορίθµου r =

{
m, m

2
, 0
}
.
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Σχήµα 8.18: Χρονικό κόστος ανά επανάληψη για r = m, r = m
2

και r = 0

Με το διάγραµµα αυτό γίνεται ξεκάθαρη η χρησιµότητα των παραµέτρων r και
sglobal καθώς και η ευελιξία επιλογών που δίνουν στο χρήστη του τελικού συστήµατος.
Ωστόσο, για να υπολογιστεί το χρονικό κόστος του αλγορίθµου ανά εικόνα εισόδου
και κατ΄ επέκταση η τιµή frames/sec, ϑα πρέπει να υπολογιστούν οι τιµές των πα-
ϱαµέτρων της συνθήκης τερµατισµού, Miter και Mdispl, ώστε να γνωρίζουµε πόσες
επαναλήψεις χρειάζεται να εκτελεστούν για να γίνει σύγκλιση.

Στο Σχήµα 8.19 ϕαίνονται όλες οι καµπύλες του ποσοστού επιτυχία· για όλες τις
τιµές της sglobal ως προς τον αριθµό επαναλήψεων του αλγορίθµου. Τα διαγράµµατα
αντιστοιχούν σε τιµές r = m, r = m

2
και r = 0. Παρατηρείται ότι στα διαγράµµατα

των τιµών r = m και r = m
2
, για τις περισσότερες τιµές της παραµέτρου sglobal, το

ποσοστό επιτυχίας του αλγορίθµου ξεπερνάει το 90% από την τρίτη επανάληψη και
προσεγγίζει την τελική του τιµή από την τέταρτη ή πέµπτη επανάληψη. Αντίθετα, στο
διάγραµµα για r = 0 ϕαίνεται ότι η απόδοση του αλγορίθµου παραµένει ίδια όσο και
να αυξάνεται ο αριθµός των επαναλήψεων. Η απόδοση του αλγορίθµου µηδενικής
τάξης µπορεί να ϐελτιωθεί µε τη µέθοδο της ανανέωσης του διανύσµατος µέσης υφής
προσώπου. Συνεπώς, πέντε συνολικά επαναλήψεις είναι ένας ασφαλής αριθµός ώστε
να υπάρχει σύγκλιση του αλγορίθµου.

Στο Σχήµα 8.20 ϕαίνεται το διάγραµµα του συνολικού χρονικού κόστους του αλ-
γορίθµου ως προς την καθολική κλίµακα, ενώ στο Σχήµα 8.21 ϕαίνεται η αντίστοιχη
απόδοση σε frames ανά δευτερόλεπτο.
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(α΄) r = m

(ϐ΄) r = m
2

(γ΄) r = 0

Σχήµα 8.19: Παραδείγµατα αρχικοποίησης του αλγορίθµου ταιριάσµατος για
sinitial = 1, 0.9, 0.8, 0.7
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Σχήµα 8.20: Συνολικό χρονικό κόστος αλγορίθµου ταιριάσµατος για r = m, r = m
2

και r = 0

Σχήµα 8.21: Απόδοση frames/second αλγορίθµου ταιριάσµατος για r = m, r = m
2

και r = 0
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Το µόνο που αποµένει είναι ο προσδιορισµός της τιµής της παραµέτρου ελάχιστης
µετατόπισης σηµείων σχήµατοςMdispl για τις πέντε επαναλήψεις του αλγορίθµου που
υπολογίστηκε ότι είναι αρκετές. Ο Πίνακας 8.6 δείχνει τη µέση τιµή της Mdispl για
όλες τις τιµές sglobal = 1, . . . , 0.4 µε ϐήµα 0.05 και για τις τιµές τάξης r =

{
m, m

2
, 0
}
.

sglobal
Τάξη αλγορίθµου

r = m r = m
2

r = 0

1 1.8416 2.2712 7.9511
0.95 2.0431 2.5059 8.8748
0.9 2.2798 2.7756 10.337
0.85 2.5447 2.9881 12.133
0.8 2.8521 3.4375 15.043
0.75 3.3691 3.9092 17.211
0.7 3.7652 4.3758 21.589
0.65 4.4829 5.4159 24.151
0.6 5.1646 6.3290 28.967
0.55 6.3679 7.9595 33.969
0.5 7.1854 8.8680 39.063
0.45 9.3659 11.625 44.184
0.4 11.389 13.893 42.911

Πίνακας 8.6: Τιµές παραµέτρου Mdispl ως προς την καθολική κλίµακα και την τάξη
του αλγορίθµου

Τέλος στον Πίνακα 8.7 ϕαίνονται οι τελικές προτεινόµενες τιµές των έξι παραµέτρων
µε ελευθερία επιλογής στον χρήστη.

Περιγραφή Σύµβολο Τιµή

Καθολική κλίµακα sglobal 0.7
Τάξη αλγορίθµου r m/2
Κατώφλι ανιχνευτή προσώπου θV−J −1
Κλίµακα αρχικοποίησης sinitial 0.9 ή 1
Μέγιστος αριθµός επαναλήψεων Miter 10
Ελάχιστη µετατόπιση σηµείων σχήµατος Mdispl 4.5

Πίνακας 8.7: Προτεινόµενες τιµές παραµέτρων συστήµατος αναγνώρισης προσώπου

8.5.4 Παράδειγµα Εκτέλεσης Αλγορίθµου Ταιριάσµατος ΑΑΜ

Στο Σχήµα 8.22 ϕαίνονται τα διαδοχικά ϐήµατα της διαδικασίας ταιριάσµατος σε µια
εικόνα της ϐάσης δεδοµένων ΙΜΜ. Απεικονίζονται 10 επαναλήψεις µε r = m και
sglobal = 1.
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(α΄) Επανάληψη 1/10, Σφάλµα σχήµατος 6.88 (ϐ΄) Επανάληψη 2/10, Σφάλµα σχήµατος 6.37

(γ΄) Επανάληψη 3/10, Σφάλµα σχήµατος 5.83 (δ΄) Επανάληψη 4/10, Σφάλµα σχήµατος 5.32

(ε΄) Επανάληψη 5/10, Σφάλµα σχήµατος 4.83 (ϝ΄) Επανάληψη 6/10, Σφάλµα σχήµατος 4.39
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(Ϲ΄) Επανάληψη 7/10, Σφάλµα σχήµατος 3.91 (η΄) Επανάληψη 8/10, Σφάλµα σχήµατος 3.50

(ϑ΄) Επανάληψη 9/10, Σφάλµα σχήµατος 3.16 (ι΄) Επανάληψη 10/10, Σφάλµα σχήµατος 2.89

Σχήµα 8.22: Παράδειγµα εκτέλεσης αλγορίθµου ταιριάσµατος ΑΑΜ

Το Σχήµα 8.23 δείχνει την καµπύλη του σφάλµατος σχήµατος και το Σχήµα 8.24
δείχνει την καµπύλη της µέγιστης µετατόπισης των landmark σηµείων του σχήµατος
σε κάθε επαναληπτικό ϐήµα.

Οι διαδοχικές εικόνες του Σχήµατος 8.25 απεικονίζουν τη διαδικασία ταιριάσµατος
του µοντέλου υφής προσώπου καθώς και την αρχική υφή για σύγκριση. Τέλος, το
Σχήµα 8.26 δείχνει την καµπύλη του σφάλµατος υφής όπως υπολογίζεται µε τη νόρµα
της εικόνας λάθους E(q).

119



Σχήµα 8.23: Σφάλµα σχήµατος προσώπου για το παράδειγµα του σχήµατος 8.22

Σχήµα 8.24: Μέγιστη µετατόπιση landmark σηµείων για το παράδειγµα του σχήµατος
8.22
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(α΄) 1/10 (ϐ΄) 2/10 (γ΄) 3/10 (δ΄) 4/10 (ε΄) 5/10

(ϝ΄) 6/10 (Ϲ΄) 7/10 (η΄) 8/10 (ϑ΄) 9/10 (ι΄) 10/10

(ια΄) Εικόνα εισόδου

Σχήµα 8.25: Παράδειγµα ταιριάσµατος υφής προσώπου

Σχήµα 8.26: Σφάλµα υφής προσώπου για το παράδειγµα του σχήµατος 8.25
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Μέρος III

Εφαρµογή Μοντελοποίησης
Προσώπου σε Αναγνώριση

Εκφράσεων και Συναισθηµάτων
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Κεφάλαιο 9

Εισαγωγή

΄Οπως είδαµε στα προηγούµενα κεφάλαια χρησιµοποιήθηκαν µέθοδοι και ϑεωρίες α-
πό τους τοµείς της ΄Ορασης Υπολογιστών και της Αναγνώρισης Προτύπων. Ωστόσο το
ϕάσµα των προβληµάτων στα οποία η Οπτική Μοντελοποίηση του ανθρώπινου προ-
σώπου ϑεωρείται απαραίτητη εξαπλώνεται σε πολλούς ακόµα τοµείς, όπως η Ιατρική,
η Ροµποτική και η Αλληλεπίδραση Ανθρώπου-Ροµπότ.

Κάποια πολύ σηµαντικά επιστηµονικά προβλήµατα στον τοµέα της αναγνώρισης,
που στηρίζονται στην οπτική µοντελοποίηση προσώπου και έχουν επικεντρώσει την
προσοχή της επιστηµονικής κοινότητας, είναι αυτά της αναγνώρισης προσώπου (µε
την έννοια της ταυτοποίησης), της αυτόµατης αναγνώρισης εκφράσεων προσώπου και
της αυτόµατης αναγνώρισης της συναισθηµατικής κατάστασης ενός ανθρώπου µέσω
των εκφράσεων του προσώπου. Τα τελευταία χρόνια µάλιστα έχουν αναπτυχθεί πολλές
εµπορικές εφαρµογές και προϊόντα τα οποία απαιτούν την µοντελοποίηση του προ-
σώπου, όπως ϕωτογραφικές µηχανές µε αναγνώριση προσώπου, ϱοµπότ για οικιακή
χρήση, συστήµατα ασφαλείας σε αυτοκίνητα αλλά και συστήµατα αυτοµατοποιηµένης
ιατρικής διάγνωσης.

9.1 Προεπισκόπηση

Στο µέρος αυτό της διπλωµατικής εργασίας αναλύονται δυο πολύ σηµαντικές εφαρ-
µογές της οπτικής µοντελοποίησης ανθρώπινου προσώπου: η αυτόµατη αναγνώριση
εκφράσεων του προσώπου και η αυτόµατη αναγνώριση συναισθηµατικής κατάστασης
ενός ανθρώπου µέσω των εκφράσεων του προσώπου. Η κωδικοποίηση των εκφράσε-
ων γίνεται µε το σύστηµα FACS (Facial Action Coding System) που αναπτύχθηκε
από τους Ekman και Friesen το 1978 [EkFr78]. Το FACS είναι ένα σύστηµα ταξι-
νόµησης των εκφράσεων προσώπου και κατηγοριοποίησης των ϕυσικών εκφράσεων
των συναισθηµάτων µε ϐάση τις κινήσεις όλων των ορατών µυών του ανθρώπινου προ-
σώπου. Η ϐάση δεδοµένων που χρησιµοποιείται είναι η CK+ (Extended Cohn-Kanade
Dataset) [Luc+10] που ειδικεύεται σε αναγνώριση συναισθηµάτων. Το πρόβληµα της
αυτόµατης ταξινόµησης κεφράσεων και συναισθηµάτων αντιµετωπίζεται µε τη µέθοδο
Support Vector Machine.
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Κεφάλαιο 10

Βάση δεδοµένων CK+

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται η ϐάση δεδοµένων CK+ (Extended Cohn-Kanade
Dataset) και δίνονται παραδείγµατα χρήσης της στο σύστηµα οπτικής µοντελοποίησης
ανθρώπινου προσώπου.

10.1 Περιγραφή Χαρακτηριστικών, Πλεονεκτήµατα και
Μειονεκτήµατα

Η ϐάση δεδοµένων CK+ [Luc+10] είναι ειδικά σχεδιασµένη για αναγνώριση της συ-
ναισθηµατικής κατάστασης ενός ανθρώπου µέσω αναγνώρισης των εκφράσεων του
προσώπου. Αποτελείται από 593 ακουλουθίες εικόνων µε τη συµµετοχή 123 ατόµων.
Οι ηλικίες των ανθρώπων που συµµετέχουν είναι µεταξύ 18 και 50 ετών. Το 69%
των συµµετεχόντων είναι γένους ϑηλυκού και το υπόλοιπο 31% γένους αρσενικού.
Ακόµη, το 81% είναι είτε Ευρωπαίοι είτε Αµερικάνοι, το 13% είναι αφρο-Αµερικάνοι
και το υπόλοιπο 6% ανήκουν σε άλλη ϕυλετική κατηγορία.

Οι ακολουθίες των εικόνων έχουν διαφορετική διάρκεια στο διάστηµα από 10
έως 60 frames. Υπάρχουν µετωπικές εικόνες προσώπων και εικόνες µε πρόσωπα
στραµµένα κατά 30 µοίρες. ΄Ολες οι εικόνες είναι ψηφιακές µε ανάλυση είτε 640×490
είτε 640×480 και τιµές χρωµάτων γκρι των 8-bit ή RGB των 24-bit.

Επιπροσθέτως, όλες οι ακολουθίες εικόνων ξεκινούν από την ουδέτερη έκφραση
(neutral expression) και καταλήγουν στην κορύφωση της έκφρασης ή του συνδυα-
σµού εκφράσεων (peak expression) που έχει Ϲητηθεί στο άτοµο. ΄Ενα τέτοιο χαρακτη-
ϱιστικό παράδειγµα ϕαίνεται στο Σχήµα 10.1, όπου δηµιουργείται το συναίσθηµα της
έκπληξης (surprise).

Το µεγάλο πλεονέκτηµα της ϐάσης δεδοµένων CK+ είναι ο µεγάλος αριθµός σηµε-
ίων landmark µε τα οποία ορίζεται το σχήµα του προσώπου σε κάθε εικόνα, τα οποία
είναι 68. Μάλιστα, δίνεται πολύ µεγάλη έµφαση στις περιοχές του προσώπου που
συµβάλλουν περισσότερο στις εκφράσεις. Συνεπώς τα χείλη τονίζονται µε εσωτερικά
και εξωτερικά σηµεία, τα ϕρύδια αντιµετωπίζονται µε ένα περίγραµµα σηµείων και δεν
ϑεωρούνται µια γραµµή και η µύτη αντιµετωπίζεται πολύ απλοϊκά δεδοµένου ότι δεν
µπορεί να κινηθεί σε µεγάλο ϐαθµό ώστε να συµβάλλει στις εκφράσεις. ΄Ενα ακόµα
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(α΄) 1/12 (ϐ΄) 2/12 (γ΄) 3/12

(δ΄) 4/12 (ε΄) 5/12 (ϝ΄) 6/12

(Ϲ΄) 7/12 (η΄) 8/12 (ϑ΄) 9/12

(ι΄) 10/12 (ια΄) 11/12 (ιϐ΄) 12/12

Σχήµα 10.1: Παράδειγµα ακολουθίας εικόνων από ουδέτερη έκφραση σε έκπληξη
της ϐάσης δεδοµένων CK+

πλεονέκτηµα είναι ο µεγάλος αριθµός ανθρώπων και εικόνων που υπάρχουν στη ϐάση
δεδοµένων, ο οποίος της δίνει µεγάλη ποικιλία. Μάλιστα όλες οι εικόνες συνοδεύονται
από κατάλληλα αρχεία που έχουν ορισµένα τα landmark σηµεία, ενώ οι εικόνες µε τις
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κορυφώσεις των συναισθηµάτων/εκφράσεων συνοδεύονται επό επιπλέον αρχεία που
αναφέρουν το συναίσθηµα αλλά και το/τα action units του συστήµατος FACS.

Επίσης, ένα πολύ σηµαντικό πλεονέκτηµα της ϐάσης αυτής έναντι άλλων αντα-
γωνιστικών είναι το γεγονός ότι τα συναισθήµατα που έχουν δοθεί ως ετικέτες στις
εικόνες δεν είναι αυτά τα οποία Ϲητήθηκαν από τα άτοµα που απεικονίζονται, αλ-
λά έχουν καθοριστεί και επιβεβαιωθεί από κατάλληλους επιστήµονες µε ϐάση τα AU
(Action Units) που υπάρχουν στην εικόνα και την κωδικοποίηση FACS. Αυτό έχει ως
συνέπεια µόλις 327 από τις 593 ακολουθίες εικόνων να έχουν ετικέτες συναισθηµάτων
και κατά συνέπεια να συµπεριληφθηνούν στην αναγνώριση συναισθηµάτων.

Από την άλλη πλευρά, το µεγάλο και εµφανές µειονέκτηµα της ϐάσης δεδοµένων
CK+ είναι η άσχηµη ποιότητα εικόνων που περιλαµβάνει. Στη συντριπτική πλειονότη-
τα των εικόνων, ο ϕωτισµός και η απόχρωση του γκρι είναι τόσο χαµηλής ποιότητας
που η υφή κρίνεται ακατάλληλη για µοντελοποίηση του δέρµατος του προσώπου. Το
γεγονός αυτό καθιστά πολύ δύσκολη τη χρήση της ϐάσης δεδοµένων στο µοντέλο ΑΑΜ
για ταυτόχρονη µοντελοποίηση του σχήµατος αλλά και της υφής προσώπου.

10.2 Οπτική Μοντελοποίηση Προσώπου µε τη Βάση
∆εδοµένων CK+

Φυσικά για την αυτόµατη αναγνώριση εκφράσεων προσώπου απαιτείται πρώτα η εκ-
παίδευση του µοντέλου ΑΑΜ µε τη ϐάση δεδοµένων CK+. Η εκπαίδευση αναµένεται
να διαρκεί πολύ περισσότερη ώρα συγκριτικά µε τη ϐάση δεδοµένων ΙΜΜ που χρη-
σιµοποιήθηκε στο προηγούµενο µέρος λόγω του µεγάλου αριθµού εικόνων (10734
έναντι 240). Για να αποφευχθεί αυτή η χρονοβόρα διαδικασία η εκπαίδευση έγινε
συµπεριλαµβάνοντας την πρώτη και την τελευταία εικόνα καθεµιάς από τις 593 ακο-
λουθίες, δηλαδή ένα σύνολο 1186 εικόνων. Το µέσο σχήµα και η µέση υφή προσώπου
που προέκυψαν ϕαίνονται στο Σχήµα 10.2.

Σχήµα 10.2: Μέσο σχήµα και µέση υφή προσώπου της ϐάσης δεδοµένων CK+

Στα Σχήµατα 10.3 και 10.4 ϕαίνονται στιγµιότυπα του µοντέλου σχήµατος και
υφής προσώπου αντίστοιχα για τα πέντε πρώτα πιο σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα. Οι
παράµετροι του µοντέλου µεταβάλλονται σε διάστηµα που ορίζεται από τις αντίστοιχες
ιδιοτιµές. Ο αριθµός των αξόνων µεταβλητότητας του µοντέλου σχήµατος προέκυψε
21 και ο αντίστοιχος του µοντέλου υφής προέκυψε 69.
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(α΄) p1 = 3
√
λ1 (ϐ΄) p2 = 3

√
λ2 (γ΄) p3 = 3

√
λ3 (δ΄) p4 = 3

√
λ4 (ε΄) p5 = 3

√
λ5

(ϝ΄) p1 = −3
√
λ1 (Ϲ΄) p2 = −3

√
λ2 (η΄) p3 = −3

√
λ3 (ϑ΄) p4 = −3

√
λ4 (ι΄) p5 = −3

√
λ5

Σχήµα 10.3: Στιγµιότυπα του µοντέλου σχήµατος προσώπου CK+ για τα πέντε πιο
σηµαντικά ιδιοδιανύσµατα

(α΄) λ1 = 2
√
δ1 (ϐ΄) λ2 = 2

√
δ2 (γ΄) λ3 = 2

√
δ3 (δ΄) λ4 = 2

√
δ4 (ε΄) λ5 = 2

√
δ5

(ϝ΄) λ1 = −2
√
δ1 (Ϲ΄) λ2 = −2

√
δ2 (η΄) λ3 = −2

√
δ3 (ϑ΄) λ4 = −2

√
δ4 (ι΄) λ5 = −2

√
δ5

Σχήµα 10.4: Στιγµιότυπα του µοντέλου υφής προσώπου CK+ για τα πέντε πιο σηµαν-
τικά ιδιοδιανύσµατα

Από το Σχήµα 10.4 γίνεται ξεκάθαρο το µειονέκτηµα της ϐάσης δεδοµένων CK+.
Το µοντέλο υφής προσώπου είναι πολύ ασθενές µε ελάχιστη µεταβλητότητα. Χαρα-
κτηριστικό είναι το γεγονός ότι κανένα αρσενικό άτοµο της ϐάσης δεδοµένων δεν έχει
µουστάκι ή γένια. Εποµένως, το µοντέλο υφής κρίνεται ακατάλληλο για το ταίριασµα
του ΑΑΜ πλήρους τάξης.
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Κεφάλαιο 11

Σύστηµα Κωδικοποίησης FACS

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζεται συνοπτικά το σύστηµα κωδικοποίησης FACS (Facial
Action Coding System). Αναλύεται η χρησιµότητά του, η κατηγοριοποίηση των AU
(Action Units) του προσώπου και ο ορισµός των συναισθηµάτων µε ϐάση αυτά.

11.1 Χρησιµότητα Συστήµατος FACS

Το σύστηµα κωδικοποίησης δράσεων του προσώπου FACS (Facial Action Coding Sys-
tem) [EkFr78] δηµιουργήθηκε για την εύκολη και κατανοητή διαφοροποίηση όλων
των πιθανών οπτικά διακριτών κινήσεων του προσώπου. ΄Οπως χαρακτηριστικά α-
ναφέρουν οι επιστήµονες Ekman και Friesen, η ανάπτυξη του συστήµατος FACS
στηρίχθηκε στην "ανάγκη για διαχωρισµό του συνπεράσµατος από την περιγραφή¨.
Με άλλα λόγια, η αναζήτηση του συναισθήµατος που προκάλεσε µια συγκεκριµένη
έκφραση προσώπου πρέπει να καθοριστεί ανεξάρτητα από την περιγραφή της ίδιας
της έκφρασης προσώπου.

Η δηµιουργία του συστήµατος κωδικοποίησης FACS ϐασίστηκε σε µια λεπτοµερή
µελέτη διάρκειας οκτώ χρόνων πάνω στους µύες που ελέγχουν το πρόσωπο. Ουσιαστι-
κά, µετράει κάθε ορατή κίνηση του ανθρώπινου προσώπου που οφείλεται σε κίνηση
αντίστοιχων µυών του προσώπου. Το FACS ϐασίστηκε µόνον στους ορατούς µύες διότι
η µέτρηση µη ορατών µυών είναι αδύνατη χωρίς ηλεκτροµυογράφηµα και κατά δε-
ύτερο ο στόχος ήταν η διερεύνηση της κίνησης των µυών του προσώπου σε άτοµα που
δεν γνωρίζουν ότι υπόκεινται σε αυτόν. Τονίζεται ότι η κωδικοποίηση και ανάλυση των
κινήσεων του προσώπου του συστήµατος FACS µοιάζει σε πολύ µεγάλο ϐαθµό µε τον
τρόπο που ο ανθρώπινος εγκέφαλος αντιλαµβάνεται τις εκφράσεις του προσώπου.

11.2 ∆οµή του Συστήµατος FACS

Το σύστηµα κωδικοποίησης FACS σχεδιάστηκε µε τέτοιο τρόπο ώστε να καθορίζει τις
ελάχιστες µονάδες της συµπεριφοράς (κίνησης) του προσώπου. Αυτές οι µονάδες ο-
νόµαζονται µονάδες δράσης. Ο όρος που ϑα χρησιµοποιούµε στη συνέχεια είναι ο
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αγγλικός όρος που πηγάζει από το όνοµα του FACS, δηλαδή action units ή σε συν-
τοµογραφία AUs. Κάποιες AUs έχουν ένα-προς-ένα αντιστοίχιση µε συγκεκριµένους
µύες του προσώπου, ενώ άλλες AUs προκαλούνται από ένα συνδυασµό κινήσεων δύο
ή περισσότερων µυών, ακόµα και αν οι επιδράσεις των µυών αυτών είναι µη διακριτές
στο πρόσωπο. Σε άλλες περιπτώσεις, ορισµένες AUs µπορεί να συνδέονται µε τον ίδιο
µυ, σε περίπτωση που διαφορετικά τµήµατα του συγκεκριµένου µυ ενεργοποιούνται
ανεξάρτητα.

Στο σύστηµα FACS έχει γίνει αρίθµηση κάθε µονάδας AU για λόγους ευκολίας.
Στην αρχική έκδοση του FACS το 1978 υπήρχαν 44 AUs, µε τους αριθµούς να είναι
από 1 έως 46 γιατί δεν χρησιµοποιήθηκαν το 3 και το 40. Η ανανεωµένη έκδοση
του συστήµατος το 2002 [EFH02], η οποία περιέχει κινήσεις της κόρης των µατιών
και του κεφαλιού, περιλαµβάνει επιπλέον 12 AUs µε αρίθµηση από το 51 και πάνω.
Και στις δυο εκδόσεις οι AUs 1 έως 7 αναφέρονται στις κινήσεις του πάνω µέρους του
προσώπου, ενώ οι AUs 8 έως 46 στις κινήσεις του κάτω µέρους του προσώπου.

Στον Πίνακα 11.1 ϕαίνονται οι επεξηγήσεις των δράσεων AUs που εµφανίζονται στις
εικόνες της ϐάσης δεδοµένων CK+. Υπενθυµίζεται ότι οι δράσεις αυτές σηµειώνονται
µόνο στην εικόνα κορύφωσης της εκάστοτε ακολουθίας. Στην τρίτη στήλη του Πίνακα
11.1 σηµειώνεται και οι συχνότητα εµφάνισης N της κάθε AU στις εικόνες της CK+.

Εκτός από την ύπαρξη µιας ή περισσότερων AU σε µια εικόνα προσώπου είναι
χρήσιµος και ο προσδιορισµός της έντασης (intensity) της κάθε AU. Η ένταση µε-
τριέται σε µια κλίµακα από Α, που αντιπροσωπεύει την ελάχιστη ένταση, έως Ε που
αντιπροσωπεύει τη µέγιστη ένταση. Τα κριτήρια του προσδιορισµού της έντασης για
κάθε AU δίνονται στον αντίστοιχο οδηγό του συτήµατος FACS.

AU Περιγραφή N AU Περιγραφή N

1 Ανύψωση εσωτερικού του ϕρυδιού 173 18 Συρρίκνωση χειλιών 9
2 Ανύψωση εξωτερικού του ϕρυδιού 116 20 Τέντωµα χειλιών 77
4 Χαµήλωµα ϕρυδιού 191 21 Σφίξιµο λαιµού 3
5 Ανύψωση άνω µέρους ϐλέφαρου 102 23 Σφίξιµο χειλιών 59
6 Ανύψωση µάγουλου 122 24 Πίεση χειλιών 57
7 Σφίξιµο ϐλέφαρου 119 25 Χείλη χωριστά 287
9 Ζάρωµα µύτης 74 26 Κατέβασµα σαγονιού 48
10 Ανύψωση άνω χείλους 21 27 Τέντωµα στόµατος 81
11 Ρινοχειλικό ϐαθούλωµα 33 28 Ρούφηγµα χειλιών 1
12 Τράβηγµα γωνίας χειλιών 111 29 Σπρώξιµο σαγονιού 1
13 Τράβηγµα µάγουλου 2 31 Σφίξιµο σαγονιού 3
14 Λακκάκι στο µάγουλο 29 34 Φούσκωµα µάγουλου 1
15 Συµπίεση γωνίας χειλιών 89 38 ∆ιαστολή ϱουθουνιών 29
16 Συµπίεση κάτω χείλους 24 39 Συµπίεση ϱουθουνιών 16
17 Ανύψωση πηγουνιού 196 43 Κλειστά µάτια 9

Πίνακας 11.1: Περιγραφή και συχνότητα εµφάνισης των δράεων AUs στη ϐάση δεδο-
µένω CK+
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11.3 Κατηγοριοποίηση Συναισθηµάτων

Από τις AUs που αναφέρονται στον πίνακα 11.1 ότι περιλαµβάνονται στη ϐάση δεδο-
µένων CK+, οι απαραίτητες για την περιγραφή των συναισθηµάτων είναι µόνο οι AUs
1, 2, 4, 5, 6, 7, 9, 10, 12, 15, 16, 17, 20, 23, 24, 25 και 26. Πιο συγκεκριµένα
οι 17 αυτές δράσεις AUs είναι αρκετές για την περιγραφή των 7 ϐασικών κατηγοριών
συναισθηµάτων: Θυµός, Περιφρόνηση, Αηδία, Φόβος, Ευτυχία, Θλίψη και ΄Εκπληξη.

Στον Πίνακα 11.2 ϕαίνονται τα αναλυτικά κριτήρια αναγνώρισης των συναισθη-
µάτων ϐάση των AUs, όπως αναφέρονται στο [PaRo00]. Στον πίνακα αυτό το σύµβολο
"+" δείχνει το λογικό ΚΑΙ.

Συναίσθηµα Κριτήρια AUs

Θυµός 4 + 7 + (((23 ή 24) µε ή χωρίς 17) ή (16 + (25 ή 26))
ή (10 + 16 + (25 ή26))) µε ή χωρίς 2

Αηδία ((10 µε ή χωρίς 17) ή (9 µε ή χωρίς 17)) + (25 ή 26)
Φόβος (1 + 4) + (5 + 7) + 20 + (25 ή 26)

Ευτυχία 6 + 12 + 16 + (25 ή 26)
Θλίψη 1 + 4 + (6 ή 7) + 15 + 17 + (25 ή 26)

΄Εκπληξη (1 + 2) + (5 χωρίς 7) + 26

Πίνακας 11.2: Αναλυτική κωδικοποίηση συναισθηµάτων µε τις δράσεις AUs

Ωστόσο για λόγους απλότητας του πειράµατος που ακολουθεί, ϑα χρησιµοποιηθεί
µια απλούστερη δοµή συνδυασµών για την κωδικοποίηση των 7 ϐασικών συναισθη-
µάτων, όπως αυτή αναφέρεται στο [Luc+10]. Η απλούστερη κωδικοποίηση ϕαίνεται
στον Πίνακα 11.3.

Συναίσθηµα Κριτήρια AUs

Θυµός 23 + 24
Αηδία 9 ή 10
Φόβος αν 5 έχει ένταση Ε τότε (1 + 2) αλλιώς (1 + 2 + 4)

Ευτυχία 12
Θλίψη (1 + 4 + 15) ή 11 µε εξαίρεση το (6 + 15)

΄Εκπληξη (1 + 2) ή 5 και η ένταση του 5 να µην είναι µεγαλύτερη του Β
Περιφρόνηση 14 είτε από τη µια είτε και από τις δυο

Πίνακας 11.3: Απλοποιηµένη κωδικοποίηση συναισθηµάτων µε τις δράσεις AUs

Στο Σχήµα 11.1 ϕαίνονται τυχαία επιλεγµένα παραδείγµατα των 7 ϐασικών συναι-
σθηµάτων από τη ϐάση δεδοµένω CK+. Φυσικά, τα συναισθήµατα αναγνωρίστηκαν
µε ϐάση των πίνακα 11.3.
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(α΄) 0: Ουδέτερη (ϐ΄) 1: Θυµός (γ΄) 2: Περιφρόνηση (δ΄) 3: Αηδία

(ε΄) 4: Φόβος (ϝ΄) 5: Ευτυχία (Ϲ΄) 6: Θλίψη (η΄) 7: ΄Εκπληξη

Σχήµα 11.1: Παραδείγµατα των 7 ϐασικών συναισθηµάτων από τη ϐάση δεδοµένων
CK+
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Κεφάλαιο 12

Αυτόµατη Αναγνώριση Εκφράσεων
Προσώπου και Συναισθηµάτων

Στο κεφάλαιο αυτό αναλύεται µια µέθοδος αναγνώρισης εκφράσεων προσώπου και
συναισθηµάτων χρησιµοποιώντας ταξινοµητή Support Vector Machine (SVM). Τα δια-
νύσµατα χαρακτηριστικών εξάγονται αυτόµατα από το σύστηµα οπτικής µοντελοποίη-
σης προσώπου µε Active Appearance Models που παρουσιάστηκε στο Μέρος ΙΙ.

12.1 Εξαγωγή Χαρακτηριστικών

Από το κεφάλαιο της οπτικής µοντελοποίησης του ανθρώπινου προσώπου στο Μέρος
ΙΙ και συγκεκριµένα από τη µέθοδος του ταιριάσµατος του µοντέλου σε νέα πρόσω-
πα, γνωρίζουµε ότι το αποτέλεσµα είναι η εύρεση του διανύσµατος των παραµέτρων
σχήµατος προσώπου

p̃ = [t1:4,p1:n]T

µήκους 4 + n, όπου t οι παράµετροι του µετασχηµατισµού οµοιότητας και p οι πα-
ϱάµετροι του µοντέλου σχήµατος. Σε περίπτωση που χρησιµοποιούµε τον αλγόριθµο
τάξης r > 0 ϐρίσκουµε και το συνολικό διάνυσµα παραµέτρων υφής προσώπου

λ̃ = [u1:2,λ1:m]T

µήκους 2 +m, όπου u οι παράµετροι του οµοπαραλληλικού µετασχηµατισµού υφής
και λ οι παράµετροι του µοντέλου υφής προσώπου.

Από το διάνυσµα παραµέτρων σχήµατος αγνοούνται οι παράµετροι του µετασχη-
µατισµού οµοιότητας και µε ϐάση τις παραµέτρους p δηµιουργείται το στιγµιότυπο
του µοντέλου ΑΑΜ, από τη γνωστή εξίσωση

sn = s0 +
n∑
i=1

pisi

το οποίο είναι ένα διάνυσµα µήκους 2L, όπου L ο αριθµός των σηµείων landmark
που περιγράφουν το σχήµα προσώπου.
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Αυτό το διάνυσµα sn είναι και το χαρακτηριστικό (feature) µε το οποίο γίνεται η
εκπαίδευση του SVM και ϕυσικά η αυτόµατη αναγνώριση των εκφράσεων και των συ-
ναισθηµάτων. Είναι προφανές ότι το χαρακτηριστικό αυτό εξάγεται αυτόµατα από το
σύστηµα οπτικής µοντελοποίησης προσώπου που έχει αναπτυχθεί. Για την καλύτερη
µορφή των χαρακτηριστικών και κατ΄ επέκταση την καλύτερη λειτουργία του SVM σε
κάθε διάνυσµα χαρακτηριστικών που δηµιουργείται, εφαρµόζεται και µια κανονικο-
ποίηση ως προς AU0. Αυτό επιτυγχάνεται αφαιρώντας από το διάνυσµα mathbfsn το
διάνυσµα του µέσου σχήµατος προσώπου s0 το οποίο τυπικά αντιπροσωπεύει και τη
δράση AU0, η οποία δεν υπάρχει στον πίνακα των δράσεων FACS. Συνεπώς, το ϐασικό
διάνυσµα χαρακτηριστικό που εξάγεται αυτόµατα έχει τη µορφή

sf = sn − s0 (12.1)

όπου sn η έξοδος του αλγορίθµου ταιριάσµατος της οπτικής µοντελοποίησης.

12.2 Ταξινόµηση µε Support Vector Machine

Ο ταξινοµητής SVM (Support Vector Machine) είναι µια πολύ διαδεδοµένη µέθο-
δος που µε ϐάση ένα σύνολο παραδειγµάτων εκπαίδευσης µε κατάλληλες ετικέτες
που δείχνουν αν το εκάστοτε παράδειγµα ανήκει σε µια από τις δυο πιθανές κατη-
γορίες, δηµιουργεί ένα µοντέλο που καταφέρνει να ταξινοµήσει νέα στιγµιότυπα σε
µια από τις δυο πιθανές κατηγορίες. Πιο συγκεκριµένα η µέθοδος SVM προσπαθεί
να κατασκευάσει το υπερεπίπεδο ή ένα σύνολο από υπερεπίπεδα σε ένα χώρο πολ-
λών διαστάσεων έτσι ώστε να µεγιστοποιείται το διάστηµα µεταξύ των ϑετικών και των
αρνητικών παρατηρήσεων µιας συγκεκριµένης κατηγορίας.

Στο πείραµα της συγκεκριµένης διπλωµατικής εργασίας χρησιµοποιείται SVM µε
γραµµικό πυρήνα , µε τον οποίο η απόφαση της ταξινόµησης για ένα νέο διάνυσµα
χαρακτηριστικών x χωρίς ετικέτα, γίνεται µε τη σχέση

w · x = wTx

{
>true b
<false b

(12.2)

όπου w είναι το διάνυσµα του υπερεπιπέδου και b είναι το κατώφλι που καθορίζει
την απόφαση. Στα πειράµατα που ακολουθούν χρησιµοποιείται γραµµικός πυρήνας
για το SVM λόγω της ικανότητάς του να δηµιουργεί περισσότερο γενικευµένο µοντέλο
που αποκρίνεται καλύτερα σε νέα µη ταξινοµηµένα παραδείγµατα. Η συνάρτηση SVM
που χρησιµοποιείται είναι αυτή που περιλαµβάνεται στη γλώσσα προγραµµατισµού
MATLAB.

12.3 Πειραµατικά Αποτελέσµατα Αναγνώρισης Εκφράσε-
ων Προσώπου

Η αυτόµατη αναγνώριση των εκφράσεων του προσώπου ουσιαστικά γίνεται µε την
ανίχνευση και ταξινόµηση των δράσεων AU του συστήµατος FACS. Η συγκεκριµένη
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ταξινόµηση έγινε µε ένα γραµµικό ένα-εναντίον-όλων µοντέλο SVM (linear one-vs-
all) δυο κατηγοριών, δηλαδή του AU υπό µελέτη εναντίον των AUs που δεν είναι
υπό µελέτη. Η εκπαίδευση των SVM για κάθε δράση AU έγινε χρησιµοποιώντας
όλες τις ουδέτερες εκφράσεις και τις εικόνες κορύφωσης των εκφράσεων όλων των
593 ακολουθιών εικόνων. Οι εικόνες που που στην ετικέτα τους περιλαµβάνεται η
συγκεκριµένη AU ϑεωρούνταν ϑετικά παραδείγµατα και όλες οι υπόλοιπες από τις
1186 ϑεωρούνταν αρνητικά παραδείγµατα. Αυτή η επιλογή έγινε ανεξάρτητα από το
κατά πόσο η δράση AU ήταν η µοναδική που εµφανιζόταν στην εικόνα ή ήταν µέρος
ενός συνδυασµού δράσεων.

Η τελική επιλογή της ταξινόµησης SVM γίνεται σύµφωνα µε τα σκορ που επιτυγ-
χάνονται. Ωστόσο, όπως προτείνεται στο [Luc+10] για να µπορούν τα σκορ να είναι
συγκρίσιµα από τα διαφορετικά SVM, ϑα πρέπει να ϐαθµονοµηθούν µε τη µέθοδο της
Λογιστικής Γραµµικής Παλινδρόµησης (Logistic Linear Regression). Η ϐαθµονόµηση
έγινε χρησιµοποιώντας την αντίστοιχη συνάρτηση του MATLAB.

Για µεγιστοποίηση του µεγέθους των δεδοµένων εκπαίδευσης και δοκιµής χρησι-
µοποιήθηκε η διαδικασία του Cross Validation µε επιλογή του leave-one-subject-out.
Εφαρµόζοντας το cross-validation ανά άτοµο και όχι ανά ακολουθία εικόνων, είχε ως
αποτέλεσµα τη χρήση 123 διαφορετικών συνόλων εκπαίδευσης και δοκιµής. Τονίζεται
ότι στο σύνολο των εικόνων προς δοκιµή η εξαγωγή του διανύσµατος των χαρακτη-
ϱιστικών έγινε αυτόµατα από το σύστηµα οπτικής µοντελοποίησης και το ταίριασµα
του ΑΑΜ. Ακόµη, το ποσοστό επιτυχίας υπολογίζεται ως η περιοχή κάτω από την
καµπύλη ROC (Receiver-Operator Characteristic) που είναι η καµπύλη των σωστά-
ϑετικών έναντι των λάθος-ϑετικών παραδειγµάτων. Το τελικό ποσοστό υπολογίστηκε
ως ο µέσος όρος όλων αυτών των καµπυλών. Ο τελικός πίνακας αποτελεσµάτων χρησι-
µοποιώντας τα διανύσµατα χαρακτηριστικών που αναλύθηκαν στην παράγραφο 12.1
ϕαίνεται στον Πίνακα 12.1.

Τα αποτελέσµατα κρίνονται πολύ καλά. Τα ποσοστά είναι µεν χαµηλότερα από
αυτά που αναφέρονται στο [Luc+10], ωστόσο κάτι τέτοιο εξηγείται από το γεγονός
ότι το πείραµα της συγκεκριµένης δηµοσίευσης χρησιµοποιεί σαν διανύσµατα χα-
ϱακτηριστικών αυτά που έχουν σηµειωθεί χειροκίνητα στις εικόνες, ενώ σε αυτή τη
διπλωµατική εργασία τα διανύσµατα χαρακτηριστικών εξάγονται από το ταίρασµα του
Active Appearance Model στις εικόνες εισόδου. Επιπλέον, δεν εκτελέστηκαν τα αν-
τίστοιχα πειράµατα χρησιµοποιώντας σαν διανύσµατα χαρακτηριστικών την υφή του
προσώπου, κάτι που αναµένεται να ϐελτιώσει τα ποσοστά επιτυχίας κάποιων δράσεων
AUs.

12.4 Πειραµατικά Αποτελέσµατα Αναγνώρισης Συναι-
σθηµάτων

Η κωδικοποίηση των 7 ϐασικών συναισθηµάτων (ϑυµός, περιφρόνηση, αηδία, ϕόβος,
ευτυχία, ϑλίψη, έκπληξη) έγινε σύµφωνα µε τον Πίνακα 11.1. Η ταξινόµηση γίνεται
µε ένα one-vs-all SVM, για παράδειγµα ύπαρξη ϑυµού ένταντι µη ύπαρξης ϑυµού
(anger vs not anger), ύπαρξη ευτυχίας ένταντι µη ύπαρξης ευτυχίας (happiness vs

134



AU Ποσοστό (%)

1 92.2
2 96.3
4 81.7
5 92.1
6 90.8
7 75.5
9 95.9
11 69.8
12 88.9
15 78.1
17 84.4
20 91.0
23 90.8
24 85.0
25 96.1
26 73.6
27 98.3

Μ.Τ. 87.1

Πίνακας 12.1: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης εκφράσεων προσώπου µε χρήση
σχήµατος προσώπου ως διάνυσµα χαρακτηριστικών

not happiness) κτλ. ΄Ολες οι εικόνες της ϐάσης δεδοµένων CK+ που έχουν την ετικέτα
του εκάστοτε συναισθήµατος χρησιµοποιούνται ως ϑετικά παραδείγµατα, ενώ όλες οι
υπόλοιπες εικόνες ως αρνητικά παραδείγµατα.

Ο τρόπος διεξαγωγής του πειράµατος είναι ίδιος µε αυτόν που εξηγήθηκε στην
αναγνώριση εκφράσεων προσώπου µε AUs. Χρησειµοποιείται leave-one-subject-out
Cross Validation. Ωστόσο ο αριθµός των πειραµάτων είναι µακρύτερος, διότι µόνο
118 από τα 123 άτοµα της ϐάσης δεδοµένων έχουν ετικέτες συναισθηµάτων. Αυτό
οφείλεται στο γεγονός του µη καθορισµούς ετικετών σε περιπτώσεις ακολουθιών ει-
κόνων που η τελική έκφραση συναισθήµατος δεν συµφωνούσε µε τις προδιαγραφές
του συστήµατος FACS, παρά το ότι είχε Ϲητηθεί το συγκεκριµένο συναίσθηµα από
τα άτοµα που ϐιντεοσκοπούνται. Συνεπώς έχουµε 118 διαφορετικά σύνολα εικόνων
εκπαίδευσης και δοκιµής. Ακόµη τονίζεται ότι και πάλι τα χαρακτηριστικά για την
αναγνώριση των δράσεων AUs εξάγονται αυτόµατα µε το σύστηµα οπτικής µοντελοπο-
ίησης ΑΑΜ. Τα τελικά ποσοστά επιτυχίας παρουσιάζονται σε µορφή πίνακα confusion
για λόγους εποπτείας και ϕαίνονται στον Πίνακα 12.2.

Για λόγους πληρότητας αναφέρεται ότι οι συντοµογραφίες του Πίνακα 12.2 έχουν
τις εξής ερµηνείες : (ΘΥΜ)ός, (ΠΕΡ)ιφρόνηση, (ΑΗ∆)ία, (ΦΟΒ)ος, (ΕΥΤ)υχία, (ΘΛΙ)ψη,
(ΕΚΠ)ληξη. Παρατηρούµε ότι τα συναισθήµατα της Ευτυχίας και της ΄Εκπληξης έχουν
πολύ µεγαλύτερη επιτυχία σε σχέση µε τα υπόλοιπα. Αυτό εξηγείται από το γεγονός
ότι ως συναισθήµατα και µε τα AUs που τους αντιστοιχήθηκαν, προκαλούν πολύ µε-
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ΘΥΜ ΠΕΡ ΑΗ∆ ΦΟΒ ΕΥΤ ΘΛΙ ΕΚΠ

ΘΥΜ 32.6 0.0 42.6 0.0 5.5 5.0 3.7
ΠΕΡ 13.6 24.9 4.6 6.7 0.0 11.2 37.8
ΑΗ∆ 6.7 2.6 65.3 0.3 10.2 3.3 1.5
ΦΟΒ 5.6 12.9 3.0 21.7 19.8 8.3 9.6
ΕΥΤ 00.0 00.0 00.0 00.0 93.7 0.9 00.0
ΘΛΙ 13.3 21.0 4.0 8.0 0.3 46.1 0.0
ΕΚΠ 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 94.3

Πίνακας 12.2: Ποσοστά επιτυχίας αναγνώρισης συναισθηµάτων µε χρήση σχήµατος
προσώπου ως διάνυσµα χαρακτηριστικών

γάλες παραµορφώσεις στο σχήµα του προσώπου που είναι εύκολο να ανιχνευτούν.
Το ίδιο ϑα µπορούσε να τονιστεί, αν και σε µικρότερο ϐαθµό για την Αηδία και τη
Θλίψη. Αντίθετα, ο Θυµός, η Περιφρόνηση και ο Φόβος έχουν πολύ χαµηλά ποσοστά.
Αυτό εξηγείται, κατ΄ αντιστοιχία, από το γεγονός ότι τα AUs που έχουν αντιστοιχη-
ϑεί δεν έχουν µεγάλη σχηµατική παραµόρφωση. Οι περιπτώσεις µάλιστα αυτών των
συναισθηµάτων επηρεάζονται αρκετά από την υφή του προσώπου, πράγµα που ση-
µαίνει ότι αναµένονταν καλύτερα αποτελέσµατα σε περίπτωση που χρησιµοποιούνταν
ως διανύσµατα χαρακτηριστικών οι παράµετροι της υφής του ΑΑΜ. Εν κατακλείδι, το-
νίζεται ότι τα ποσοστά του πειράµατος είναι χαµηλότερα από αυτά που καταγράφονται
στο [Luc+10] διότι δεν χρησιµοποιούνται οι παράµετροι σχήµατος των ετικετών, αλλά
αυτοί που προκύπτουν από το ταίριασµα του µοντέλου ΑΑΜ.
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Κεφάλαιο 13

Συµπεράσµατα

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία αναλύθηκε η Οπτική Μοντελοποίηση του αν-
ϑρώπινου προσώπου σε Πραγµατικό Χρόνο και παρουσιάστηκε µια εφαρµογή της
για Αυτόµατη Αναγνώριση Εκφράσεων Προσώπου και Συναισθηµάτων. Το ϑέµα, που
σχετίζεται µε τους τοµείς της ΄Ορασης Υπολογιστών και της Αναγνώρισης Προτύπων,
έχει µεγάλη ανάπτυξη τα τελευταία χρόνια και πληθώρα εφαρµογών. Πιο αναλυτικά:

• Υλοποιήθηκαν δυο µέθοδοι Ανίχνευσης ∆έρµατος: µια πιθανοτική µέθοδος
µε χρήση µίγµατος οκτών κατανοµών Γαυσσιαν και µια απλή µεέθοδος σύγ-
κρισης του σε χρωµατικό χώρο HSV. Και οι δυο µέθοδοι εκτελούνται µε πολύ
µικρό χρονικό κόστος. Ωστόσο επηρεάζονται πολύ από τις συνθήκες ϕωτισµού
µε αποτέλεσµα να µην είναι ιδιαίτερα αξιόπιστες. Η πιθανοτική µέθοδος είναι η
πιο αποτελεσµατική και µπορεί να χρησιµοποιηθεί ϐοηθητικά για την τελική α-
νίχνευση προσώπου. Ακόµη υλοποιήθηκε αλγοριθµος Ανίχνευσης Προσώπου
µε χρήση Haar χαρακτηριστικών και ενός Cascade ταξινοµητή. Κατόπιν πει-
ϱαµατικών αποτελεσµάτων δείξαµε ότι η απόδοσή του είναι πολύ καλή. Σε
περιπτώσεις που το παρασκήνιο της εικόνας είναι πολύπλοκο, αποδείχθηκε ότι
η αρχική χρήση της µεθόδου ανίχνευσης περιοχών ανθρώπινου δέρµατος ϐελ-
τιώνει πολύ την αποτελεσµατικότητα.

• Αναλύθηκε η Οπτική Μοντελοποίηση του ανθρώπινου προσώπου µε χρήση
Active Appearance Models. Παρουσιάστηκε και αποδείχθηκε µαθηµατικά η
διαδικασία εκπαίδευσης δυο µοντέλων: ένα µοντέλο σχήµατος και ένα µοντέλο
υφής προσώπου. Η εκπαίδευση έγινε σε δυο ϐάσεις δεδοµένων, την ΙΜΜ και
την CK+, αν και τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται είναι από την ΙΜΜ. Α-
ποδείχθηκε αλγόριθµος ταιριάσµατος του µοντέλου ΑΑΜ σε νέα πρόσωπα που
δεν ανήκουν στη ϐάση δεδοµένων. Τα ποσοστά επιτυχίας είναι ιδιαίτερα υψηλά
και χάρη στην παράµετρο της τάξης του αλγορίθµου και στην παράµετρο της
ανάλυσης σε pixels του µοντέλου, µπορούν τα αποτελέσµατα να διατηρηθούν
σε υψηλό επίπεδο καθώς ο χρόνος εκτέλεσης του αλγορίθµου µειώνεται. Ε-
πιτεύχθηκε ο στόχος του ταιριάσµατος του µοντέλου σε πραγµατικό χρόνο και
δόθηκε η δυνατότητα στο χρήστη να ϱυθµίζει την ακρίβεια των αποτελεσµάτων
ταιριάσµατος έναντι της χρονικής πολυπλοκότητας.
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• Παρουσιάστηκε η σηµασία της Οπτικής Μοντελοποίησης σε εφαρµογές ανα-
γνώρισης. Εκτελέστηκαν δυο πειράµατα Αναγνώρισης Εκφράσεων Προσώπου
και Συναισθηµάτων µε χρήση Support Vector Machine και της ϐάσης δεδο-
µένων CK+. Τα διανύσµατα των χαρακτηριστικών που χρησιµοποιήθηκαν είναι
τα διανύσµατα σχήµατος προσώπου που εξάγονται αυτόµατα κατά το ταίριασµα
του µοντέλου ΑΑΜ. Τα αποτελέσµατα της αναγνώρισης εκφράσεων προσώπου,
που ϐασίζονται στο σύστηµα κωδικοποίησης δράσεων προσώπου Facial Action
Coding System (FACS), είναι ικανοποιητικά υψηλά. Ωστόσο τα αποτελέσµατα
της αναγνώρισης συναισθηµάτων µε ϐάση τις εκφράσεις του προσώπου κρίνον-
ται ως µέτρια. Αυτό οφείλεται στη χρήση µόνο των διανυσµάτων σχήµατος και
όχι και των διανυσµάτων υφής προσώπου και στη µη ακριβή περιγραφή των
συναισθηµάτων µε ϐάση τις µονάδες δράσεις (Action Units, AU). Τα πειράµατα
ωστόσο ήταν ενδεικτικά της χρησιµότητας της οπτικής µοντελοποίησης για την
αυτόµατη εξαγωγή χαρακτηριστικών.

• Αναπτύχθηκε εφαρµογή για την παρούσα διπλωµατική εργασία σε MATLAB και
C/C++. Η εφαρµογή σχεδιάστηκε µε τέτοιο τρόπο ώστε να είναι ολοκληρωµένη,
σωστά δοµηµένη και ϕιλική προς το χρήστη δίνοντάς του µεγάλο εύρος επι-
λογών ώστε να ϱυθµίζεται την ποιότητα και την ταχύτητα λειτουργίας. ΄Ολα τα
απαιτούµενα στάδια εκπαίδευσης των µοντέλων εκτελέστηκαν εκ των προτέρων
και αποθηκεύτηκαν σε κατάλληλη µορφή αρχείων, ώστε να µην απαιτείται α-
πό το χρήστη η συνεχοµένη εκτέλεση της λειτουργίας της εκπαίδευσης, αν και
του δίνεται η δυνατότητα. ΄Ολα τα γραφικά του GUI (Graphical User Interface)
σχεδιάστηκαν στο MATLAB, δίνοντας έµφαση στη σωστή εµφάνιση. Τέλος, στην
παρούσα έκδοση η εφαρµογή υποστηρίζει δυο ϐάσεις δεδοµένων εικόνων, µια
για τα Actice Appearance Models και µια για την Ανγνώριση Συναισθηµάτων,
µε τη δυνατότητα ωστόσο να προστεθούν περισσότερες.

13.1 Μελλοντική Εργασία

Το ϑέµα της παρούσας διπλωµατικής εργασίας και κυρίως οι εφαρµογές που αυτό έχει
σε ϑέµατα ανγνώρισης, το καθιστούν ολοένα και πιο σηµαντικό ερευνητικό και επιστη-
µονικό τοµέα. Κάποιες προεκτάσεις της διπλωµατικής εργασίας που ϑα αναπτυχθούν
στο µέλλον είναι :

• Υλοποίησης συστήµατος αυτόµατης αναγνώρισης συναισθηµάτων µέσω
των εκφράσεων του προσώπου σε πραγµατικό χρόνο: Συγκεκριµένα, τα
πειράµατα που παρουσιάστηκαν στο τρίτο µέρος ϑα ενσωµατωθούν στο σύστηµα
οπτικής µοντελοποίησης σε πραγµατικό χρόνο. Βέβαια, ϑα πρέπει να εφαρµο-
στούν περισσότερες τεχνικές και να χρησιµοποιηθούν επιπλέον διανύσµατα χα-
ϱακτηριστικών ώστε να ϐελτιωθούν τα ποσοστά αναγνώρισης. ΄Οµως, η χρονική
πολυπλοκότητα της εφαρµογής οπτικής µοντελοποίησης µε ΑΑΜ, δίνει περι-
ϑώρια να εισαχθεί και η αναγνώριση συναισθηµάτων χωρίς να χαθεί το στοιχείο
του πραγµατικού χρόνου.
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• Χρησιµοποίηση περισσότερων ϐάσεων δεδοµένων και δοκιµή συνδυα-
σµού δυο ή περισσότερων ϐάσεων δεδοµένων: Η παρούσα µορφή της δι-
πλωµατικής εργασίας περιλαµβάνει δυο ϐάσεις δεδοµένων: την ΙΜΜ για οπτική
µοντελοποίηση προσώπου και ταίριασµα ΑΑΜ και την CK+ για αναγνώριση
συναισθηµάτων. Ωστόσο, υπάρχουν αρκετές ακόµα ϐάσεις δεδοµένων που µπο-
ϱούν να δοκιµαστούν. Κάποιες από αυτές παρουσιάζουν πλεονεκτήµατα όπως ο
µεγάλος αριθµός εικόνων και η καλή ποιότητα εικόνων, αλλά και µειονεκτήµα-
τα, όπως η ειδίκευση σε συγκεκριµένες ϕυλετικές κατηγορίες ανθρώπων ή οι
κακές συνθήκες ϕωτισµού. Συνεπώς, ϑα δοκιµαστεί ο συνδυασµός δυο ή πε-
ϱισσότερων ϐάσεων δεδοµένων, ώστε το τελικό σύστηµα να εκµεταλλεύεται τα
πλεονεκτήµατα της καθεµιάς που πιθανόν να εξουδετερώνουν τα µειονεκτήµατα
µιας άλλης.

• Υλοποίηση τελικού προγράµµατος εξ΄ ολοκλήρου σε C/C++: Η παρούσα
έκδοση του προγράµµατος είναι ϐασισµένη σε MATLAB εκτός από τις πιο ση-
µαντικές συναρτήσεις των αλγορίθµων που έχουν υλοποιηθεί σε C/C++. Το
κυριότερο στοιχείο όµως είναι η υλοποίηση του GUI σε MATLAB, που παρά
το πλεονέκτηµα της ευκολίας στη σχεδίαση, έχει το µειονέκτηµα της χαµηλής
ταχύτητας λειτουργίας και του συχνού παγώµατος. Στόχος λοιπόν είναι η ανα-
ϐάθµιση του προγράµµατος και η µεταφορά του εξ΄ ολοκλήρου σε C/C++ για
ακόµα µεγαλύτερη εξοικονόµηση χρόνου και επίτευξη µεγαλύτερου ϱυθµού
frames/sec.
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