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Uvod. Analyza obrazu obliceje

Klasifika¢ni analyza (strojové uceni). Ulohy:

e Lokalizace obli¢eje (face localization).
e Detekce obli¢eje (face detection).

e Rozpoznavani obli¢eje (face recognition).

Oblicej = objekt intenzivniho interdisciplinarniho vyzkumu.

P¥iklady (specifickych) dloh v mediciné:
e Diagnostika genetickych onemocnéni (dysmorfické obliceje).
e Stomatologie.

(Snimky temporomandibularniho kloubu, planovani a vyhodnocovani [é¢by. Porovndvani snimki pravé

a levé tvare, porovnani.)
e Planovani operaci obliceje.
e Geneticka dispozice pro velikost a tvar obli¢ejovych komponent.
e Rekonstrukce obli¢eje z DNA.
e Popis obli¢eje pomoci biometrickych veliéin.

e Rekonstrukce obli¢eje z biometrickych veli€in.



Uvod. Forenzni aplikace

Analyza obrazu obli¢eje ve forenzni antropologii
(virtual anthropology, computer forensics, forensic computer science):

e ldentifikace obé&ti nasilné trestné &innosti

* Kraniofacialni superimpozice (porovnani lebky a fotografie)
* Rekonstrukce oblic¢eje z lebky

e Rekonstrukce obli¢eje podle popisu (pachatel popsan svédkem)
e Rekonstrukce obli¢eje z fotografie
e Modelovani zmén obli¢eje v ¢ase

e Generovani novych (fiktivnich) obliceji



Uvod. Forenzni aplikace

Identifikace obé&ti nasilné trestné &innosti.
(Uloha klasifikaéni analyzy.)
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Uvod. Analyza obrazu obli¢eje v pocitacovém vidéni
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S jakymi potiZzemi se musi analyza obrazu obli¢eje vyrovnat:

Otoceni hlavy v prostoru, osvétleni, velikost obli¢eje, Sum, vyraz obli¢eje, zakryti &asti
obli¢eje, vlasy pres oblicej, starnuti, ...
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Kritika: Specidlni predpoklady. Problém s otoenim hlavy v prostoru. Ruéni p¥iprava dat.
SloZité metody mohou vést k lokdlnimu optimu.
Redukce dimenze musi byt usita na miru pro klasifikaci!



Oblizeje. Typické postupy pro analyzy obrazu obliceje

Rozpozndvani/lokalizace/detekce oblieje:

P¥iprava dat (odstranéni Sumu, manudlni kroky - vy¥iznuti obli¢eje v trénovaci databazi).

e Metody nezaloZené na modelu (appearance-based, view-based).

Analyza hlavnich komponent (PCA). (Nekorelované komponenty.)

Independent component analysis. (Nezavislé komponenty i pro nenormalni data).
Linedrni diskriminaéni analyza.

Locally linear embedding.
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e Metody zaloZené na modelu (model-based).
(Model, ktery dokaZe popsat i variabilitu obli¢eje. Studuje se deformace obli¢eje.
Korelagni koeficient.)

* Elastic bunch graph matching.
* Active appearance model.
* Deformovatelné Sablony.
* 3D morphable model.
(Bohatd databdze 3D modelli v trénovaci databazi. P¥i identifikaci se novy obli¢ej srovnava s oblideji

z trénovaci databaze, odhaduji se parametry.)

Jindy: Redukce dimenze = extrakce p¥iznakii = klasifikace.



obliteje. Elastic bunch graph matching
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Obli¢ej je reprezentovan grafem (uzly, hrany).

Waveletova transformace, Sablona v prostoru waveletovych koeficientd.



Obliteje. Systémy pro podporu rozhodovani

Dysmorfické obliceje.

Systém pro podporu diagnostického rozhodovani.
Pro 10 syndromu: tsp&3nost klasifikace > 75 %.



Obliteje. Systémy pro podporu rozhodovani

Systém pro podporu klinického rozhodovani:

e Asistivni technologie pro uréeni diagndzy, terapie, progndzy
o Uzks orientace vs. multidisciplinarita

e Klasifika¢ni analyza

e Offline, online

e Electronicky zdravotni zaznam, integra¢ni platforma

e Snadné pouZiti
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e Vyhody vs. prekdZzky pro rutinni pouZivan

Vstupni data pro systém pro podporu rozhodovani:

e Osobni a rodinnd anamnéza

e Symptomy

e Klinicka, laboratorni a geneticka méreni
e Analyza obrazu a signalu

e Znalosti (nemoci, léky)

e Lékarska doporuceni

e Védecké ¢lanky



Analyza obrazu obli¢ceje v mediciné a forenzni antropologii
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Oblizeje. Popis dat

Databaze €ernobilych obrazi: Ustav genetiky ¢lovéka, Universitat Duisburg-Essen
(projekty BO 1955/2-1 a WU 314/2-1, DFG).

Trénovaci databdaze: 124 obrazu. Validaéni databaze: 88 obrazdu.

Standardizace: velikost obrazu 192 x 256 pixel(i, velikost obli¢eje, vék 18-35 rokai,
osvétleni, jednotné pozadavky na uces, zadné ndusnice &i make-up, ...

Lokalizace obliceje:

e Manualni

e Automaticka



Sablony. Metody pro lokalizaci ust a oci

Sablona (typicky tvar, model, standard).

o Z4dnd polatedni transformace obrazi.
e Metody vhodné i pro dysmorfické obliceje.
e Jasnd interpretace.

e Rizné (robustni) statistické miry podobnosti mezi dvéma obrazy.

Metody zaloZené na Sablonach:
e Pouze Sablony (dsta; levé oko; pravé oko).
e Sablony & dodatetnd informace.

* Nap¥. soucasna lokalizace st a obou o&i.
* Invariantni k otoceni obliceje.
* Snadnd lokalizace dalSich &asti obli¢eje, nap¥. nosnich direk.
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Konstrukce 3ablon: symetrie, velikost. /3dné vhodné metody v referencich.



Sablony. Lokalizace ust

Sablona s nejlepsimi klasifikagnimi vysledky. b 5 ad

Usta spravné lokalizovana v 91 % obrazii dané databdze (pro Pearsoniiv korelagni
koeficient).

P¥iklad:

bilé oblasti <+ velky korela¢ni koeficient



Sablony. Interpretace korela€niho koeficientu
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r(8ablona, usta) = 0,48 r(8ablona, neista) = 0,52
R? = (0,48)? = 0,23 R? = (0,52)% = 0,27

r = Pearsontv korelaéni koeficient

R? = koeficient determinace v linedrni regresi



Sablony. Vazeny korelacni koeficient

rw(x,y; w) = vazeny korelaéni koeficient mezi @,y s vahami w:

D iy Wiy — Tw) (Y — Jw)

@z wiws = @w)?) Y27 w (y; — w)?]

kde Ty a yw jsou vazené priméry.

rw(x, y; w

Y

Sablona: RadisIni vahy:
Usta: Nedsta:
A
Vahy
Shodné Radidlni
rw (8ablona, Gsta; w) 0,48 0,66
rw (8ablona, nedsta; w) | 0,52 0,38




Sablony. Motivace

Cil: Modifikovat vahy, zachovat Sablonu.

Separace mezi konkrétnimi usty a konkrétnimi nelsty:

rii-($ablona, Usta; w)

rii-($ablona, nedsta; w)

Fisherova transformace ry (@, y; w) zdirazni extrémni hodnoty:

1 14+ rw(e,y; w)
F v I
r T w) = 10



Sablony. Optimaliza€ni kritérium

P¥istup minimaxu (uvaZuje se separace mezi kaZzdymi sty a nelsty, v kaZzdém obraze).

Maximum pres vahy
Minimimum p¥es obrazy
Minimum ptes neusta

Maximum pfes pozice Ust (drobné posunuti)

rii-($ablona, Usta; w)

ri:-($ablona, nedsta; w)

Optimaliza&ni algoritmy (mohou v3ak skonéit jen v lokdlnim extrému):

e Linearni aproximace

e Geneticka optimalizace ( “hruby aproximativni algoritmus”; obecné: dé&di¢nost, mutace,
selekce, k¥izeni)



Sablony. Linearni aproximace

Pro konkrétni Usta, nedsta a $ablonu ozna¢me pomoci f(wq,...,w,) separaci mezi Usty
a nelsty. Zde n = 26 x 56 = 1456. Tayloriv rozvoj 1. ¥adu:

— _Of(w,...,wy
f(w1—|—51,...,wn—|—5n)zf(wb_”,wn)_l_zdi f(w1awi w)

pro malé hodnoty 01, ..., 0.
Optimaliza¢ni dloha: linedrni problém

maX Zéﬁfwl, )

5nER

za podminek

o 0 <w;+0d; (event. <c¢ foracertainc), i=1,...,n
¢ > ie10i =0
o podminka na symetrii vah

n of(wq,...,w n Of*(wq,...,w
o event. ) ., 0; It éwi 2 = > i1 0i / <<91wi n)

pro jiny nejhorsi p¥ipad se separaci f*(wi,...,w,)



Sablony. Linearni aproximace

e /Zacni se symetrickou Sablonou a symetrickymi podatecnimi vahami.
e Najdi nejhorsi ptipad pres viechny obrazy.
e VyfFes$ linedrni problém (linedrni programovani). ReSenim je ndvrh novych vah.

e Opakuj, dokud se zlepsuje optimaliza¢ni kritérium spocditané pres vsechny obrazy.



Sablony. Vysledky linearni aproximace

Sablona (26 x 56 pixels):  Potate¢ni vahy:

—
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Vysledek pfes 124 obrazii (bilé pixely < velké vdhy).

Vysledné vahy: Jejich logaritmus:

Separace v nejhor$im pfipadé s rliznymi vahami:

Radidlni: 1,13
Optimalni (lin. aprox.): 1,68

Vypocetni sloZitost. Programovani v C++.



Sablony. Geneticka optimalizace

e /Zacni se symetrickou Sablonou a symetrickymi podatecnimi vahami.
e Nahodné zvol 1 pixel.

e Zvé&tsi (resp. zmensi) vahu v tomto pixelu a v jeho protéjsku v osové symetrii.
o Uprav ostatni vahy, aby stéle platilo " , w; = 1.

e Opakuj, dokud se zlepSuje optimalizaéni kritérium p¥es vSechny obrazy.



Sablony. Vysledky genetické optimalizace

Sablona: Pocatecni vahy:

Vysledky ptes 124 obrazi; bilé pixely < velké vahy:

Vysledné vahy: Jejich logaritmus:

Separace v nejhor$im p¥ipadé s rliznymi vahami:
Radialni: 1,13

Optimalni (lin. aprox.): 1,68
Optimalni (genetickd opt.): 1,96

8 pixell s nejvétsimi vahami obsahuji 50 % informace.



Sablony. Geneticka optimalizace s regularizaci

Vahy wi,wa, ... wp; > w; = 1.
Podminky (na regularizaci):

O0<w; <e¢, 1=1,...,n s konstantou c

/de n = 1456, ¢ = 0,005
{ Shodné vahy: w; = 0,0007; i=1,...,n.}

Separace v nejhor$im pfipadé s rliznymi vahami:
Radialni:
Optimalni (lin. aprox.):
Optimalni (geneticka opt.):
Optimaln{ (regularizovana genetickd opt.) :

1,13
1,68
1,96
1,52



Sablony. Dvoukrokova metoda

Radialni vahy: 1,13

Linedrni aproximace:
1,68

Regularizovand geneticka optimalizace:
1,73




Sablony. Dvoukrokova metoda
Radialni vahy: 1,13 Shodné vahy: 0,78

Linedrni aproximace:

1,68 1,67

Regularizovand geneticka optimalizace:
1,73 1,94

Dal¥i numericka studie: i, (template, mouth; w) — ri;,(template, non-mouth; w)




OptiméIni vahy. Vysledky pFes ruzné databaze

Trénovaci databaze Validaéni databaze
124 obrazi 88 obrazi
Shodné vahy: 0,78 Shodné vahy: 0,55

Linedrni aproximace:

1,67 1,60

Regularizovana geneticka optimalizace:
1,94 1,70




Sablony. Optimalizace Sablony i vah

Pocate¢ni Sablona: Optimalni Sablona: Optimalni Sablona:

b i

Pocatecni vahy: Pocatecni vahy: Optimalni vahy:

Nejhorsi separace:
0,78 2,12 2,29

Optimalizace vyZaduje symetrii a regularizaéni podminky.



Sablony. Lokalizace oc€i

Pocatedni Pocatedni Optimalni Optimalni
Sablona: vahy: Sablona: vahy:

Nejhorsi separace 0,40 1,27



Optimal template. LOcating eyes

Pocatedni Pocatedni Optimalni Optimalni
Sablona: vahy: Sablona: vahy:

Worst separation 0,40 1,27

—

e

Worst separation 0,94

Optimalni 3ablony pro o&i.
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Robustni metody. RObustni statistika

Robustni statistika. Motivace: citlivost klasickych metod, kontaminované normalni
rozdéleni.

Robustni obdoba klasickych statistickych metod:

e Kilasifika¢ni analyza
e Hlavni komponenty
e Linedrni regrese

e Korelaéni koeficient

e Testy hypotéz

Lokalni robustnost:

e Influenéni funkce.

e Robustni analyza obrazu: M-odhad pro miru podobnosti mezi dvéma obrazy (Chen et
al., 2003; Arya et al., 2007).

Globalni robustnost:

e Bod selhani (breakdown point).



Robustni metody. Motivaéni ptiklad: korela¢ni koeficient zaloZzeny na LTS

Usta' Sablona: Nedlsta:

4."-'5

Ny

r(usta, Sablona) = 0,48 r(nedsta, $ablona) = 0,52
20 % pixeld od¥iznuto: 20 % pixeld od¥iznuto:

" . .*

1 i =

rrrs(dsta, $ablona) = 0,78 rrrs(nedsta, Sablona) = 0,24

Definice rr1g.



Robustni metody. RObustni statistika

Bod selhani. Mira globalni robustnosti statistického odhadu. Minimalni podil
pozorovani, jejichz zména muze vychylit odhad do nekonecna. U slozitych procedur se
zjistuje jen empiricky.

Interpretace. Pozor, nejde o “podil 3patnych dat”. P¥i analyze obrazu miuze jit
o zajimava data. Smyslem robustnich metod neni detekce odlehlych hodnot ani
odstranéni Sumu.

P¥iklad: regresni odhad metodou nejmensich vaZenych &tvercil (least weighted squares,
LWS).

UvaZujme nerostouci vahy:
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0.8

0.4
|
o
[




Robustni metody. Nejmensi vazené ctverce

Sablona X1, X, ..., X,
Obraz Yl, YQ, e ,Yn
Vahy wi,ws, ..., w, (nezaporné)

Linearni regresni model
Y;'Zﬁ()—l—ﬁlXi, z:l,,’n,

Rezidua pro libovolny odhad b = (bg, b1)? € R?:
ui(b):m—bo—lei, ’L:l,,’n

Uspotddana Etvercovd rezidua:  ufyy(b) < ufyy(b) < - < i, (D).

Odhad metodou nejmensich vaZenych &tverci (LWS):

arg minz wiu%i)(b) pres véechna b = (by,b;)’ € R?
i=1

Odhad metodou nejmensich useknutych &tverci (least trimmed squares, LTS) pro pevné

h < n: h

arg minZu%i)(b) pres viechna b = (by,b;)? € R?
i=1



Robustni metody. Korela€ni koeficient zalozeny na LTS

= =

Usta ~ Sablona: Nelsta ~ $ablona:

1.0
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r(8ablona, dsta) = 0,48 r(8ablona, netsta) = 0,52
Robustni korelagni koeficient (LTS, od¥iznuti 20 % pixeld):

rrrs(8ablona, dsta) = 0,78 rrrs(8ablona, nelsta) = 0,24



Robustni statistika. Korela€ni koeficient zalozeny na LWS

Usta' Sablona: Nedlsta:

=, S

r(udsta, Sablona) = 0,48 rw (neusta, $ablona) = 0,52

Vihy ziskané metodou nejmensich vaZenych &tverci (s linedrné klesajicimi vahami):

FA N

w (dsta, Sablona) = 0,72 rw(nedsta, nedsta) = 0,47



Robustni metody. Symetrie obliceje

Robustni korelaéni koeficient zaloZzeny na LWS. Robustnost viéi Sumu.

Sitka obdélniki

Korelaéni koeficient 70 60 50 40 30
r 0.98 096 095 091 0.85
Spearmantv kor. koef. | 1.00 0.99 096 0.86 0.72
rows, lin. vahy 0.99 098 0.99 0.94 0.89
ry (M-odhad, Huber) | 096 096 094 091 0.86




Robustni metody. Algoritmus pro robustni korela¢ni koeficient r;1y 5

Yi=0fo+ /1 Xs, i=1,...,n

Vypoget LWS odhadu (B3, 81)%, resp. robustniho korelagniho koeficientu rzys(X,Y):

(i) Inicializuj hodnotu ztratové funkce. Nahodn& vyber dvé pozorovani a najdi regresni
p¥imku skrze n&. Tak je ziskdn pogate¢ni odhad (B, 51)7.

(ii) Spotitej rezidua pro viechna pozorovani. P¥ifad vdhy viem pozorovanim na ziklad&
usporadanych &tvercovych rezidui. Vypocti ztratovou funkci pro tyto vahy a rezidua.

(iii) Pokud se ztrata zlepSila oproti své ptredchozi hodnot&, ptejdi ke kroku (iv). Jinak
pokracuj krokem (v).

(iv) UloZ hodnoty vah do paméti. Najdi (klasicky) vaZeny regresni odhad (3p, 31)? s t&€mito
vahami. Zopakuj kroky (ii) a (iii).

(v) Opakuj kroky (i) az (iv) opakované (10000-krdt). Vysledkem jsou takové vahy, které
minimalizuji ztratu p¥es vSechna opakovani krokd (i) az (iv).

(vi) Korelagni koeficient rpws(X,Y) je vaZzeny korelaéni koeficient s nalezenymi op-
timalnimi vahami.



Analyza obrazu obli¢ceje v mediciné a forenzni antropologii

* Forenzni antropologie
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& Yuille A.L., Hallinan P.W., Cohen D.S. (1992): Feature extraction from faces using deformable templates.
International Journal of Computer Vision 8 (2), 99—-111.



Forenzni antropologie. Ptehled metod
Computer-assistive systems. Systémy pro podporu rozhodovani.

Metody typicky vyZaduji manudlni kroky (nap¥. p¥i pfipravé dat)! Spolehlivost na tkor
rychlosti.

Kritika: citlivost vii¢i Sumu &i predpokladim. Pfekonané metody (medidnovy filtr;
Damas, 2011). Obvyklé 2D postupy jsou slabé ¢&i citlivé pro 3D obrazy.

Ptehled riiznych metod (pro rizné dlohy):

e Tradi¢ni statistické metody.

Francis Galton, Karl Pearson, Ronald Fisher, C.R. Rao.

Mnohorozmérna statistika byla zaloZena pro antropologii (zejména kraniometrii).
Galton: Srovnani délky paZe a délky dolni konéetiny ( “ko-relace™).

Galton: Srovnani vysky chlacl a vysky otcil ( “regrese”).

Galton: Zakladatel praktické daktyloskopie.

Pearson: Katedra aplikované statistiky (zahrnovala laboratofe pro biometrii,
antropometrii, eugeniku).

Pearson: Antropologicky vyzkum s cilem dokdzat evolu¢ni teorii a nerovnost mezi
rasami.

* Pearson: pojem biometrie (dnes civilni i forenzni aplikace).

2 S o, D, D D

%



Forenzni antropologie. Mletoda hlavnich komponent: Eigenfaces

Quintiliano a Rosa (2006):

Rozpoznavani obli¢eje na zakladé eigenfaces (vlastni vektory varianéni matice spo&tené
z obli¢ejli, resp. ust, odi, ...). ldentifikace pachatele ve videozaznamu z mista &inu.




Forenzni antropologie. Metoda hlavnich komponent: Eigenshapes




Forenzni antropologie. Sablony

e Sablony

*~ Sestaveni lebky z fragmenti (Wei et al., 2011).
KaZzdy fragment je pfifazen urlité &asti Sablony (= modelova lebka), korelaéni
koeficient. Modelovani chybégjicich fragmenti, vyuziti symetrie.

*x Program pro transformace obli¢eje (Vanezis et al., 2003).
Studium interetnickych obli¢ejii. Srovnani obli¢ejovych znak( u europoidni a ne-
groidni rasy. 3D model obli¢eje negroidniho muze. Rekonstrukce do europoidni
podoby. (éablona = priamérny obli¢ej europoidniho muze. Deformace do podoby

Sablony.)



Forenzni antropologie. Deformovatelné §ablony

e Deformovatelné Sablony.

Klasifikace archeologickych nalezii stehennich kosti (Downie a Silverman, 2001).

Deformovatelné Sablony. Klasifikace: neporusena kost; hladka kost (osteoarthritis);
poskozend kost (zlomenad).
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Forenzni antropologie. Morfometrické metody

Cil: identifikace ¢lovéka.

e Morfometrie. (Tradiéni morfometrie. Studium tvaru.)

x Vzdalenosti, thly a plochy (tj. mé¥Feni antropometrickych veli¢in).
* Abstraktni obor (algebra, statistika).
* Klasifikace selhdva (kvili korelaci jednotlivych mér).

e Geometrickd morfometrie. (ZaloZena na vyznaénych bodech, landmarks.)

* Bookstein (1997) rozt¥idil vyzna&né body:

1. Juxtapozice tkani (postaveni vedle sebe, anatomicka pozice)

2. Body s maximalni k¥ivosti

3. Geometricky zkonstruované body (priniky, body s nejvétsi vzdalenosti)
* ElidSova a Krsek (2007): matematicky popis deformace fotografii lebky.



Forenzni antropologie. Kraniofacialni identifikace

e Kraniofacidlni superimpozice

* Tradiéni
* Fotograficka

e Rekonstrukce obliceje

*x 2D (z fotografie lebky)
* 3D manualni
* 3D pocitacova



Forenzni antropologie. 2D rekonstrukce obliéeje

Konstantni tloustka m&kké tkan& v n&kterych mistech.



Forenzni antropologie. Manualni 3D rekonstrukce obliéeje

Manualni:




Forenzni antropologie. PoCita€ova 3D rekonstrukce obliceje

Template warping - obli¢ejova Sablona se zdeformuje, aby jeji vyznaéné body
odpovidaly p¥islusSnym bodim na lebce. Podobnost mezi obli¢ejovou Sablonou a lebkou
= mira deformace. P¥iklad:




Forenzni antropologie. PoCita€ova 3D rekonstrukce obliceje

Template warping - priklad:

(¢) Osama Bin Laden

(b) Texture (d) George Bush



Forenzni antropologie. PoCita€ova 3D rekonstrukce obliceje

3D rekonstrukce obli¢eje = rekonstrukce obli¢eje z lebky.

Obli¢ejova 8ablona. (Typicky obli¢ej, odpovidajici v&k, pohlavi, plivod, stavba téla.
Ovlivni tvar o&i, nosu, rtd.)

Manualni lokalizace vyzna¢nych bodi.

Template warping - obli¢ejova Sablona se zdeformuje, aby jeji vyznaéné body
odpovidaly pfislusSnym bodim na lebce. Podobnost mezi obli¢ejovou Sablonou a lebkou
= mira deformace.

Procrustova analyza - deformace 3ablony; metoda nejmensich ¢tverci, euklidovskd
vzdalenost.

Neprovadi se rekonstrukce vlasi.

Porovnani riiznych $ablon (pouZije se 3ablona s nejlepsi superimpozici).

Potencialni vyhody vs. potize v praxi.



Analyza obrazu obli¢ceje v mediciné a forenzni antropologii

*

* Forenzni antropologie
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