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Urceni azimutu natoceni hlavy v zazhamu

bezpecnostni kamerou
Ondrej Blucha*

Abstrakt

Prilozené materialy: Demonstracni video

Cilem této prace je vytvorit program, ktery bude schopen ze vstupniho videa urcit thly natoceni
hlavy vici kamefe. Samotné urCeni natoceni hlavy se sklada ze tfi samostatnych ¢asti, a to z
detekce obliCeje, urCeni charakteristickych bodu v obliCeji a nakonec uréeni samotného natoceni
hlavy na zakladé detekovanych charakteristickych bodu. Detekce obliCeje je zaloZzena na algoritmu
Viola—Jones. Charakteristické body jsou detekovany pomoci metody Active Appearance Model.
Vysledné natocCeni hlavy je ur€eno na zakladé antropometrickych viastnosti hlavy.
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V soucasn& dobé madme bezpecnostni kamery jiZ téméf
na kazdém rohu. Také s detekci osob a obliceju se
miZeme na dnes$nich kamerach bézné setkat. Ovsem
uréenim thlu natoCeni hlavy vii¢i kamefe zatim béZnou
soucasti zabezpeCovacich zatim neni. Pfinos prace
muze byt naptiklad pfi strojovam rozpozndvani osob.

1.1 Existujici reSeni

Existujici feSei lze rozdélit na dvé skupiny podle toho
zda pracuji s daty ze standartni kamery nebo pracuji s
hloubkovymi daty. Algoritmus, ktery pracuje se stan-
dartnimi daty, je obsaZen napiiklad v knihovné Open-
Face [1]. S hloubkovymi daty pracuje algoritmus Real
Time Head Pose Estimation with Random Regression
Forests [2]. Tato prace je zaméfena pouze na praci s
daty ze standartni kamery (RGB data).

Urceni natoCeni hlavy Ize rozdélit na tfi nezdvislé ¢4sti.
V prvni fadé je potfeba detekovat obliceje, dale je
potfeba v kazdém obliceji detekovat charakteristické
body a nakonec se na zakladé detekovanych boda urci
vysledné natoCeni hlavy pro vSechny tii osy.

2.1 Detekce obliceju

Problém detekce oblicejl je jiz zndm a bylo jiZ na-
vrzeno mnoho riznych algoritmi. Algoritmy uréené
k detekci obliceju (respektive cehokoliv jiného) lze
rozdélit podle toho, jestli pouZivaji ru¢né vytvofreny
klasifikator nebo vyucovany klasifikator. Z algoritmu
pouZivajicich vyucovany klasifikdtor se dnes pouZivaji
zejména detektor Viola-Jones [3] a detektor zalozeny
na histogramech orientovanych gradientii (HOG) [4], a
to predevsim proto, Ze jsou schopny detekovat s velmi
vysokou tspésnosti a dokaZou pracovat v redlném Case,
coZ je pro detekci z videa nezbytné.
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2.2 Detekce charakteristickych bodu v obliceji
K zachyceni rysi v obliceji je vhodné pouzit metody

fungujici na principu aktivni Sablony. Tyto metody

slouzi k tomu, aby na oblicej (poptfipadé jakykoliv

jiny objekt) pfesné namapovaly Sablonu skladajici se

z bodi, které si v riznych oblicejich vyznamové odpo-
vidaji. MizZe se jednat o koutek levého a pravého oka,
Spicku nosu atd.

RozliSujeme metodu ASM (Active Shape Model)
[5] a AAM (Active Appearance Model) [5]. Sablona
pro metodu ASM se sklada z bodt a hran mezi nimi,
kdezto Sablona pro metodu AAM se sklada z bodu a
hran, ale i z informace o textufe uvnitt Sablony.

K tomu, aby bylo mozZné Sablonu pouZit, je potieba
ji nejdiive vytvofit, a to ze sady trénovacich obrazki s
anotovanymi body. K vytvoreni Sablony pro metodu
ASM se pouziva metoda Statistical Shape Models [5]
a k vytvoreni Sablony pro metodu AAM se pouZiva
metoda Statistical Models of Appearance [5].

Pfi detekci charakteristickych bodu v obliceji je
velmi dileZita vhodna volba charakteristickych bodu.
Vhodné& zvolené body by se mély nachizet na vSech
oblic¢ejich a mély by se na kazdém obliceji nachdzet na
podobném misté. Také by se mély idedlné nachazet v
ostrych rozich, v mistech stfetu dvou hran nebo snadné
biologicky lokalizovatelnych bodech, jako naptiklad
stied oka, $pi¢ka nosu atd. Takovychto bodu byva
vetsinou malo, proto se jeste pridavaji body, které se
nachédzeji na hranich mezi dvéma jiZ zvolenymi body.

Ukézkovy oblicej s detekovanymi 68 charakteri-
stickymi body je zobrazen na obrdzku 1.

2.3 Urceni natoceni hlavy

Ur¢eni nato¢en{ hlavy viic¢i kamefe je potfeba provadét
pro viechny tii osy zvlasf. Nezavisle na sob& se
provede detekce natoCeni hlavy v ose x (anglicky pitch),
v ose y (anglicky yaw) a v ose z (anglicky roll). Model
hlavy se zndzornénim jednotlivych os lze vidét na
obrédzku 2.

Samotné urceni natoceni hlavy bude vychdzet z jiz
pfedem detekovanych charakteristickych bodu, které
jsou vidét na obrazku 1. VSechny nésledujici vypocty
budou predpokléadat takto o¢islované body.

2.3.1 Urceni natoceni hlavy v ose z (roll)

K detekci natocent hlavy v ose z je nejvhodnéjsi pouZit
dva body na obliceji nachdzejici se ve stejné vysce,
pokud je natoceni hlavy v ose z nulové. Jako nej-
vhodnéjsi se zdaji byt body levého a pravého vnéjsiho
koutku oka (body 36 a 45 z obrazku 1). Jako dalsi
vhodné body by mohly byt zvoleny levy a pravy koutek
ust, ovSem o¢i jsou nejméné ovlivnény mimikou obli-
¢eje a je u nich mald pravdépodobnost chybné detekce.

Obrazek 1. Oblicej s detekovanymi 68
charakteristickymi body

Obrazek 2. Model hlavy s tfemi vyznacenymi osami

Pokud budou pouzity body 36 a 45, pak vysledny
dhel natoCeni Y se spocte pomoci arkus tangens takto:

an™! Y45 — Y36 (1)
X46 — X36

Y=t

kde x45 je x-ova soufadnice bodu 45 a y4s5 je y-ova
soufadnice bodu 45.

Pokud budeme predpokladat pocatek soutradnico-
vého systému obrazku (tedy bod o soufadnicich [0, 0])
vlevo nahote, jak je tomu v OpenCYV, pak pokud vyjde
uhel y kladny, tak je obli¢ej natoceny po sméru hodi-
novych rucicek z pohledu pozorovatele, a pokud vyjde
zaporny, tak je natoCeny proti sméru hodinovych rudi-
¢ek z pohledu pozorovatele.

2.3.2 Urceni natoceni hlavy v ose y (yaw)
Dalsi v poradi je detekce natoceni hlavy v ose y. Jako
body vhodné k této detekci Ize vybrat bod lezici pod



$pickou nosu (bod 30) a dva body u leZici na obrysu
obliceje ve stejné vysce (body 2 a 14). Nejprve je
potieba si spocitat jaky tvar ma praimérna hlava. Pro
vypocet primérného tvaru hlavy byly pouzity tabulka z
knihy Human engeneering design data [6]. Pti vyuZiti
téchto dat jsem vZdy pouZil hodnotu medidnu pro dané
méfeni (v tabulce je to hodnota 50. percentilu). A
jelikoZ jsou v tabulce zv143f hodnoty pro muZe a Zeny,
tak vyslednou hodnotu ur¢im jako primér muzského a
Zenského medidnu.

Dle tabulky 6 je medidnova vzdalenost mezi uSima
13,9 cm. Dle tabulky 12 je medidnova vzdalenost mezi
nosem a nejvzdalenéj$im mistem vzadu na hlavé 19,55
cm. Pokud tedy budeme povaZovat, Ze polovina této
vzdélenosti je stfed hlavy, pak od stfedu hlavy k nosu
to je 9,775 cm. Ve skutecnosti nds nezajimaji pfesné
rozméry hlavy, ale pomér vzdalenosti mezi uSima ke
vzdalenosti od stfedu hlavy ke Spi¢ce nosu. Tento
pomér si zaznamendme jako konstantu k a vypocitdme
ji takto:

9,55
- 13,9

K ur¢eni natocen{ hlavy v ose y je potfeba zjistit jak
moc se bod nachézejici se pod Spickou nosu vychyluje
od stfedu hlavy. Nejprve je potfeba pfesunout bod
nachdazejici se pod Spickou nosu na primku, ktera je
tvofena dvéma body na obrysu obli¢eje. K tomu je
potieba si spocitat piimku mezi dvéma body na obrysu
obliceje (body 2 a 14). Piimka bude spocitanad ve
smérnicovém tvaru (y = kx + ¢). Smérnice pfimky se
spocita:

k

=0,703 2

_Jia—n
X14 —X2

ki 3)

Pokud zndme smérnici pfimky a alespoii jeden bod
na pfimce, pak lze jiz jednoduse spocitat koeficient g.
Pro vypocet koeficientu g; pouZijeme napf. bod 2, pak
rovnice bude vypadat takto:

4

Nésledné je potieba spocitat rovnici pfimky, kterd
je kolma k predchozi pfimce a zaroven prochdzi bodem
nachézejici se pod Spickou nosu (bod 30). Smérnici
nové primky spocitdme jako pfevracenou hodnotu smér-
nice prvni pfimky s opanym znaménkem takto:

q1 =y2—kixz

-1
ki

Koeficient g, spoc¢teme obdobné jako v pfedchozim
pripade:

ko (&)

(6)

q> = y30 — kax3g

Potom je na fadé spocitat prusecik obou piimek.
X-ova soutfadnice nové vzniklého bodu se spocte takto:

o q2 —q1
Pk —k
Y-ova soufadnice se pak miZzeme spocitat z prvni

nebo druhé primky, pro prvni pfimku bude vypadat
rovnice takto:

(N

)

V tuto chvili jiZ médme vSechny tfi body na jedné
pfimce. Nyni je na fadé zjistit jak moc se bod lezici
pod Spic¢kou nosu bliZi k levému nebo pravému kraji
obliceje a na zdklad€ znalosti o antropometrii hlavy
pak urcit pod jakym dhlem je oblicej v ose y natoCen.

Nejprve si podle zjisténé Sitky obliceje odvodime
pomoci konstanty k vzdilenost / od stfedu hlavy ke
Spic¢ce nosu:

yp = kix+qi

= (=P + a2k ©)

Déle je potieba si procitat stfed hlavy s. Ten

spocitdme jako stfed mezi levym a pravym okrajem
obliceje:

g = 1A T2 (10)
2
Vo = ki 4+ g1 (11)

Pak jiz lze vypocitat vysledny thel B natoéeni
hlavy v ose y. K vypoctu vyuZijeme faktu, zZe se
hlava otaci kolem svého stiedu a Ze vzdalenost Spicky
nosu od stfedu je pofad konstantni, proto $picka nosu
opisuje kruznici kolem stfedu hlavy. S t€mito fakty
pak jiz muzeme jednoduse vypocitat vysledny dhel 3
pomoci arkus sinus takto:

V0 —x5)2 + (0p — )2
l

P =sin (12)

Pokud vyjde thel 8 kladny, pak se hlava ota¢i do-
prava z pohledu pozorovatele, a pokud vyjde zaporny,
tak se otaci doleva z pohledu pozorovatele.

Misto bodu leZicim pod Spickou nosu se da v pod-
stat€ pouZit jakykoliv jiny bod leZici ve stfedu obliceje.
Cely vypocet by byl v podstaté stejny jen by se liSila
konstanta k.

K implementaci tohoto projektu byl pouZit programo-
vaci jazyk C++ a knihovny OpenCV [7] a Dlib [8].
V soucasnosti se jedna o konzolovou aplikaci. Jako



Obrazek 3. Ukdzkovy vystup z aplikace

vstup lze zadat obrdzek, video nebo vystup z webka-
mery. Vystup je bud zobrazen pifmo na obrazovku,
nebo je uloZen do odpovidajiciho souboru.

V nésledujici ¢asti této kapitoly bude popsédna
implementace jednotlivych ¢asti. Jako prvni bude
popsana detekce obliceji. Problém detekce obliceju je
jiz pomérné znamy. Kvalitni detektory obli¢eju jsou
jiz implementovany napiiklad v knihovné OpenCV.
Tento detektor dosahuje velmi vysoké tispésnosti a je
proto vhodny pro pouZiti v tomto programu. OpenCV
pouzivé k detekci algoritmus Viola-Jones. Detekovany
oblicej je ve vystupnim snimku ohranicen ¢ervenym
obdélnikem.

K detekci charakteristickych bodi v obliceji byla
pouzita knihovna Dlib, kterd jiz obsahuje natrénova-
nou Sablonu s 68 charakteristickymi body. Detekce
charakteristickych bodl probiha nad kazdym deteko-
vanym obli¢ejem. Charakteristické body jsou ve vys-
tupnim snimku zobrazeny jako modré kruhy a navic
I1ze ke kazdému charakteristickému bodu zobrazit i
jeho &islo ze Sablony.

Samotny vypocet thlu natoceni hlavy se provadi
nezdvisle pro kazdou osu. Vypocet vychizi z dete-
kovanych charakteristickych bodu z pfedchozi Casti.
Tato C¢ést je implementovana presné podle podkapi-
toly Ur&eni nato&eni hlavy 2.3. Uhly jsou uvadény ve

stupnich.

Vystupni snimek tedy mize obsahovat pro kazdy
detekovany oblicej obdélnik ohranicujici oblicej, cha-
rakteristické body a spocitané dhly natoCeni hlavy.
Ukdzka takového obrazku je na obrazku 3.

Testovani vysledki bylo provadéno tak, Ze se méfila
prumérnd chyba ve vSech tfech osach vici videim
s referencnimi vysledky. Jako referencni videa byla
pouzita videa z datasetu od Gi4E [9]. Tento dataset
obsahuje 120 videf, které jsou tvoreny 10 osobami, kde
kazda osoba natocila 12 videi. Kazdé video trvd 10 s
a je tvoreno 300 snimky. Videa byly pofizeny béznou
webkamerou v rozliseni 1280x720 pixeld. Presnd hod-
nota Uhld je urend pomoci senzord umisténych na
hlavé. Ukazkova fotografie z datasetu je na obrdzku
3, dalsi fotografie z tohoto datasetu jsou zobrazeny v
hlavi¢ce tohoto dokumentu.

Primérna chyba pro kazdy uhel se spocita jako
primérna hodnota absolutni hodnoty z rozdilu vysledku
mého programu s referenénim vysledkem:

1 N
c—ﬁl;]mk—rk] (13)
kde c je vyslednd chyba, my je vysledny thel z mého
programu pro k-ty vzorek, r; je referencni hodnota
uhlu pro k-ty vzorek a N je pocet vzorkil.

Vysledna primérna chyba mého programu je pro
roll 0,83°, pro yaw 2,1° a pro pitch 6,56°.

Pro vSechny thly byla také spoctena smérodatna
odchylka, dle vzorce:

1
N

™=

0= (m —¢)? (14)

k=1

kde o je vyslednd smerodatna odchylka, my je vysledny
thel z mého programu pro k-ty vzorek, ¢ je primérna
chyba pro dany uhel a N je pocet vzorku.

Smérodatnad odchylka pro roll vyhazi 0,65°, pro
yaw vychézi 1,97°a pro pitch vychazi 5,77°.

Na strankach detasetu je tabulka, kde 1ze porov-
nat vysledky svoje vysledky s vysledky ostatnich, ktefi
také testovali na tomto datasetu. Jsou zde vidét primérné
chyby pro 4 rizné implementace. Pro roll je v tabulce
nejniz§i hodnota primérné chyby 1,12° a primérna
chyba 2,3° a primérnd hodnota chyby je 3,13° a pro
pitch je nejnizsi chyba 4,04° a primérna hodnota chyby
je6,1°.

Z danych vysledk je patrné, Ze v porovnani se 4
ostatnimi detektory natoCeni, dosahuje muj detektor

cvvs

podprumérny pfi vypoctu pitch.

V rdmci této prace jsem vytvofil program, ktery dokaze
ve vstupnim videu detekovat oblicej a nisledné urcit



natoceni hlavy vicéi kamefe. Program byl implemen-
tovan s vyuZitim knihoven OpenCV a Dlib.

Pro testovani jsem vyuzil dataset od Gi4E. Dataset
obsahoval 120 videi o 300 snimcich. Testovanim jsem
zjistil, Ze maj algoritmus dosahuje lepsich vysledku
neZ ostatni algoritmy pouZité na stejné testovacim
datasetu.

Tato prace mize mit do budoucna piinos pri zdoko-
nalovani metod pro rozpoznavani a identifikaci osob.
Ziskané vysledky mohou mit pozitivhim vliv na zlep-
Seni vyuzitelnosti dat z CCTV systém, napiiklad pro
strojové rozpoznavani osob.

R4d bych podékoval panu Ing. Tomasi Goldmannovi
za odbornou pomoc, cenné rady a vénovany cas pfi
feSenf této prace.
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