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Forord

Det dr med stort noje vi, Mikael Aili och Arvid Nilsson, presenterar
foreliggande examensarbete som utgor en fortsittning pa Bjorn
Breidegards imponerande arbete med Minimetern.

Historien bakom detta exjobb bérjar i slutet av sommaren 2002.
Arvid sokte efter ett examensarbete som utnyttjar algoritmer inom
omradet datorseende for att 16sa problemstillningen att rikna ut vart
en person riktar blicken. Bdde Matematikcentrum och institutionen
for reglerteknik stillde sig positiva till ett sidant examensarbete, men
pdpekade hur svért det dr att genomfora den typen av datorseende i
praktiken.

Den storsta tillimpningen av sddana system {or blickfoljning dr som
hjilpmedel for minniskor med funktionshinder. Dirfor togs frigan
om ett examensarbete i rehabiliteringsteknik upp med Bjorn
Breidegard pd Certec. Bdde Bjorn och Arvid visste att datorseende ér
ett svart omrade men beslutade anda att gora ett forsok att arbeta med
detta inom ramarna for rehabiliteringsteknik och Bjorns tidigare
arbete i omrddet.

Mikael som var pa jakt efter ett exjobb tyckte att det verkade
intressant. Det skulle ju i grunden handla om matematisk bildanalys,
ndgot som bade han och Arvid hade list flera kurser om. Dessutom
skulle det kunna bli utrymme for att experimentera med olika
algoritmer fran Artificiell Intelligens-omradet och det skulle kunna
ingd konstruktion av ndgon grafisk applikation. Och sist men inte
minst ingick det en engagerad handledare.

P4 Certec hade vi tvd en unik mojlighet att jobba med datorseende for
en vildigt relevant tillimpning, nimligen hjalpmedel f6r personer
med funktionshinder. Det som gjorde det &nnu mer spannande var
mojligheten att prova tekniken tillsammans med négon av de
funktionshindrade personer Bjorn kianner.

Vi vill framfora ett stort tack till alla som hjalpt oss under arbetets
gang. Sarskilt vill vi tacka Bjorn Breidegard, Magnus Andersson-
Jardeby och Birthe Jensen samt Hékan Eftring och Finn Lindgren.

Denna rapport ér skriven for reproduktion i firg, men av
kostnadsskal kan det exemplar lasaren haller i handen vara tryckt i
griskala. P4 Certecs hemsida finns en digital version i farg att ladda
ner. Se rapportens baksida for internet-address.

Mikael Aili
Arvid Nilsson
Lund den 27 juni 2003
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Abstract

Methods from statistical image analysis have been used to implement
software for real time face tracking. The video stream from a camera
connected to a personal computer is used as input. This face tracking
software is intended to form the basis of a solution that allows people
with severe physical disabilities to interact with computers. The
software has been tested on a person with cerebral palsy.
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Sammanfattning

Algoritmer fran statistisk bildanalys har anvants for att implementera
mjukvara for ansiktsfoljning. Indata dr videostrommen frdn en
kamera som kopplas till en persondator. Vér avsikt med
ansiktsfoljningen ar att huvudrorelser skall kunna anvidndas som
styrsignal i stillet for datormusen for att interagera med en
persondator.

Vi tror att f6r manga manniskor med rorelsehinder kan det vara
mojligt att utveckla datorprogram som kan vara till bade nytta och
glidje. Problemet dr att dessa ménniskor har svart att interagera med
datorn via de vanliga medlen. Vért arbete presenterar en teknisk
16sning som bygger pé att anvindaren i ndgon utstrickning kan rora
huvudet. Sirskilt inriktar sig vart arbete pa svért hjarnskadade
minniskor. Eftersom bade rorelsef6rmaga och kognitiv forméga
bland sédana anvdndare kan variera stort dr ett mal att inte bara
applikationen, utan dven tekniken skall kunna individanpassas. Detta
astadkommer vi genom att vilja en mjukvarubaserad teknisk 16sning.

Grundidéerna bakom vért arbete har vi drvt fran Bjorn Breidegards
Minimetern. Syftet med vért arbete kan sammanfattas i en mening: att
genomfora en teknikh6jning av Minimetern som gor tekniken
anviandbar for fler funktionshindrade manniskor. Att utveckla
tekniken for dess egen skull var inte det viktiga i vart arbete.

Under arbetets gdng har vi provat tekniken tillsammans med Magnus
Andersson-Jardeby, vars individuella férmagor och behov varit
viktiga for att formulera projektets fortsatta utveckling. Magnus har
en CP-skada, men enligt vir beddmning verkar han ha en hel del
kontroll 6ver sina huvudrorelser. De slutsatser vi drog av
provanviandningen var att rent tekniskt behover véra algoritmer
vidareutvecklas for att uppnd storre robusthet.

Nir automatisk ansiktsdetektion visade sig valdigt svart lit vi det
slutligen goras manuellt. Rent praktiskt kan en assistent till
anvdndaren litt utfora detta steg. Sedan kom vi in pa ett mycket
lovande spar for sjilva ansiktsf6ljaren, nimligen metoden med
egenansikten, som ocksa skulle kunna 16sa problemet med
ansiktsdetektion. Tyvirr nirmade sig d& slutet pd den utsatta tiden.

Resultatet blev en ansiktsfoljare som fungerade vil under forut-
sittningarna att ansiktet inte vreds for mycket eller flyttades for
hastigt. Ménga konkreta idéer f6r hur den skulle kunna forbittras
presenteras i vir rapport, sa omrddet 4r inte alls uttémt i och med
detta examensarbete. Snarare presenterar det en sprangbrada for
framtida vidareutveckling
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Inledning

Syfte

Syftet med detta examensarbete var att genomfora en teknikhojning
av Bjorn Breidegards Minimeter (Breidegard, 1999). Mdlet var att gora
Minimetern tillginglig for fler personer med funktionshinder genom
att forbittra tekniken och gora det mojligt att bygga nya individ-
anpassade applikationer pd denna. For mer information om Bjorn
Breidegards Minimeter, se dven (Breidegard, 2001) och

(Breidegard, 2002)

I 6vrigt var mélet 6ppet och visionerna stora. Forhoppningen var att i
tre etapper nd fram till blickfoljning (eng gaze tracking), som innebdr
att man berdknar var pé datorskidrmen anvindarens blick dr
fokuserad. Varje etapp var ett mojligt slutmal eller delmdl, beroende
pé vad examensarbetets tidsomfattning medgav. Steg ett var ansikts-
foljning, varefter i steg tvé de olika ansiktsdragens lagen skulle
berdknas och foljas. Som en del av detta skulle man erhélla 6gonens
lage, och darefter i steg tre kunna berdkna blickpunkten.

Under fullféljandet av varje delmal skulle tekniken utvecklas med
aterkoppling fran provanvindning tillsammans med mojliga
anvindare. Tvé personer med olika funktionshinder var patinkta for
provanviandning av ansiktsfljning respektive blickfoljning.

Syftet med denna rapport dr att dokumentera arbetet som till storsta
delen bestatt av programmering med Microsoft Visual C++.
Rapporten innehaller ocksd resultaten av vdra tester med en svart
rorelsehindrad provanvindare.

Bakgrund

Bjorn Breidegard har tidigare arbetat med Minimetern vars syfte ar att
med hjilp av modern och billig teknik hjilpa svart hjarnskadade
ménniskor att kommunicera. Den individuella mdnniskan var
drivkraften bakom arbetet. Ursprungligen var produkten
skriddarsydd for en enda person, Emma Nilsson. Emma ér i stort sett
forlamad efter en olycka som orsakade en svdr hjirnskada. Men det
visade sig att hon 4nda kunde gora vissa sma rorelser. Genom god
sjukgymnastik hade Emma 6vat upp formégan att vrida huvudet lite
till vanster och hoger. Denna rérelse kunde ju anvindas som
styrsignal! Minimetern blev en riktig succé for Emma, och ett antal
applikationer utvecklades.
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Figur 1. Strukturschema for

Minimeterns losning.

Applikation z

(ja/nej-klotet) =

g

Teknisk Losning 8
(ansiktsfoljare)

Billig webbkamera =

5

s

Bjorn hoppades dven kunna hjilpa andra manniskor med svar
nedsdttning av rorelseformagan. Efter att ha provat Minimetern med
personer som hade andra typer av funktionshinder som ocksé
orsakats av hjarnskada kom han fram till att en teknikhojning skulle
behovas.

Rent tekniskt var problemet framfor allt att foljningen inte klarade
stora forflyttningar frén det ursprungliga kalibreringsldget. Eftersom
Emma bara kan vrida huvudet lite at vinster och hoger fungerade
programmet utmarkt for henne. Andra provanviandare som Bjoérn
varit i kontakt med hade betydligt yvigare huvudrorelser, och detta
stéllde till problem.

I princip kan man siga att examensarbetet var ett bestillningsjobb
fran Bjorn till forfattarna. Uppdraget var att genomfoéra den nimnda
teknikhojningen.

Idén bakom Minimetern

Arbetet vid Certec borjar och slutar alltid i mdnniskan. Mélsdttningen
for varje projekt har dr att det &tminstone ska vara till nytta eller
gliddje for ndgon funktionshindrad person.

”Malet har stora likheter med liikekonstens: att bota, lindra och/eller trista.”

Bodil Jonsson, professor och forskningsansvarig vid Certec

I arbetet med datorapplikationer som kan vara till nytta eller glidje
f6r médnniskor med funktionshinder 4r individanpassning det
viktigaste nyckelordet. Applikationens granssnitt och funktionalitet
maste i manga fall skraddarsys for individens formaga och intressen.
Aven tekniken som gor det mojligt for anvindaren att interagera med
datorn behover kunna individanpassas.

Losningen madste vara flexibel for att kunna uppfylla dessa krav.
Minimetern bygger darfor pa en kombination av mjukvara och en
billig webbkamera. Bdde den tekniska 16sningen och sjilva
applikationen utgors av mjukvara. Den tekniska 16sningen bygger pa
algoritmer for bildbehandling och datorseende som i realtid berdknar
olika styrsignaler med hjilp av videostrommen fran kameran. Till
exempel kan nisans ldge i bilden vara en tvddimensionell styrsignal
som kan ses som en motsvarighet till den koordinatstrém datorns
operativsystem fér frdn en datormus. Sedan finns det otaliga
mojligheter att anvinda denna styrsignal i olika applikationer.

En av grundforutsittningarna for att kunna individanpassa denna
mjukvara dr att killkoden ér tillginglig. I fallet med Minimetern ar
kallkoden tillgdnglig tack vare att den &r utvecklad pé Certec.
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Ett alternativ till att skriva allt frén grunden &r att forsoka hitta ett
“open source”-projekt som kan anpassas. Problemet ar att det finns fa
projekt med 6ppen killkod for just bildbehandling och datorseende.
De som finns har ofta inte uppndtt den mognadsgrad som kunde
motivera att man anvinder dem istillet for att skriva egen kod.

Minimetern Bjorn Breidegard utvecklade 4t Emma var en losning av
den typen som just diskuterades. Minimetern gjorde det mojligt for
Emma att ge ifrdn sig tvé olika uttryck, som kunde tolkas som ja eller
nej, eller styrsignal 4t ndgon applikation. Den enda hérdvaran som
kravdes, forutom en vanlig persondator, var en webbkamera riktad
mot Emmas ansikte. Dess tekniska 1gsning bestod av en mallmatchare
(eng template matcher), ett program som kunde f6lja Emmas nistipp
allt eftersom hon rorde pa huvudet.

En applikation som visade sig fungera mycket bra var Ja/Nej-klotet.
Detta var ett grafiskt granssnitt som ritade ett stort gult klot pd
skirmen. Nir Emma rorde sin néstipp dt vinster f6ljde klotet hennes
rorelse och dndrade gradvis farg till rott. Ndr det nadde vinsterkanten
av skdrmen sa en rost “nej”. P4 motsvarande sitt dndrades klotets firg
till gront nar hon rorde sig t hoger men hir sa rosten “ja” istillet.
Denna visuella aterkoppling gav henne en god kinsla for grinssnittet
och gjorde det mycket littare for henne att anvinda.

Kravspecifikation

Foljande kravspecifikation for examensarbetet sattes upp tidigt och
var baserad pd planeringen i foregdende stycke. Som ndmnts dir
slutfordes inte alla punkter i planeringen. Dérfor 4r inte alla krav
uppfyllda i och med det hir examensarbetet.

Ett klassbibliotek med vars hjilp man kan erhélla en stréom av
koordinater vilka anger var anvandarens ansikte befinner sig och var
pé skdrmen dennes blick dr fokuserad. Dessa koordinater kan
forutom lidge och rotation beskriva anvindarens ansiktsuttryck.

Klassbiblioteket skall skrivas i Microsoft Visual C++ och kunna
anvidndas pé en standard-PC av dr 2003, ndmligen ca 2 GHz processor
och 256 Mb arbetsminne. Den nyskrivna koden skall vara vil
dokumenterad sé att den i sin tur kan byggas vidare pa.

De algoritmer som anvinds skall resultera i robusta ansikts- och
dgonfoljare. Med robust menas framfor allt att den skall kunna avgora
om f6ljningen misslyckats och inte generera felaktiga utdata utan
istéllet forsoka ateruppta foljningen. Den bor dessutom vara robust
for skiftande ljusférhéllanden och olika anvindare.

Figur 2. Emmas anvindargrinssnitt — ett
rullande klot som styrs med

ansiktsvridningar.

Figur 3. Emma dr pd vig att svara Nej
genom att vrida ansiktet dt vinster.
Nir hon vridit lite till blir hela skirmen

rod och ett Nej hors i hogtalarna.

Figur 4. Emma har svarat ja.
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For blickfoljningen giller att noggrannheten f6r uppskattningen av
blickens fokuspunkt dtminstone bor vara tva grader', och utrikningen
ska kunna ske dtminstone 20 ggr per sekund.

Hardvaran som anvinds skall vara en kamera som arbetar med synligt
ljus. Kameran skall finnas tillgdnglig att kopa pa marknaden, det skall
alltsd inte rora sig om specialdesignad hardvara. Till datorn kan
eventuellt ett video capture-kort behovas.

Det skall finnas ett antal demonstrationsprogram som visar vad man
kan dstadkomma med de olika algoritmerna. Tanken bakom detta &r
att man lattare skall kunna forstd hur klassbiblioteken anvands genom
att lasa killkoden till dessa program.

Rapportoversikt

Denna rapport innehéller till att borja med en marknadsoversikt.
Detta for att ldsaren skall fi en overblick 6ver omrédet.

En viktig del i arbetet var att den nyskrivna koden blev vil
dokumenterad. Syftet med denna rapport dr alltsd dven att gora det
ldtt att sitta sig in i hur koden fungerar. En viktig del ir att forklara
den teori som ligger bakom de algoritmer som anvints. Teoriavsnittet
kan forstés vara av stort virde dven for den som inte har intresse av
just vara implementationer av algoritmerna.

Vil kommenterad kod ér i princip sjalvdokumenterande. Darfor har
det som en del i dokumentationsarbetet ocksa varit viktigt med
uttommande kommentarer. Det kan dock vara svart att fd en
overblick 6ver de olika klassernas samband genom att ldsa killkoden.
Dirfor presenteras i ett appendix till denna rapport dessutom en
oversiktlig beskrivning av hur véra klasser dr uppbyggda och hur de
beror av varandra. Dessutom finns olika appendix som beskriver
MarLaB-koden, ansiktsdatabasen och kameran som anvints i
examensarbetet.

' Hir avses tva graders rotation av sjilva 6gongloben.
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Metoder

Certecs metoder

Tidigare projekt (Jonsson, 1998) har lart medarbetarna pa Certec att
funktionshindrade mianniskors behov inte alltid formuleras av sig
sjialva. Om anvindarna har funktionshinder som gor det svért for dem
att kommunicera, hur ska de dé kunna uttrycka sina 6nskemal for
omvirlden? Dirfor méste de som utvecklar hjilpmedlen ibland g in
och forsoka etablera en dialog eller finna nya kommunikationsmedel.
Léangre fram i processen, nir vdl ndgon 6ppning mellan utvecklarna
och anvidndarna etablerats, sa har man motts av en strom av 6nskemal
och idéer.

Tre olika metoder for att hjilpa funktionshindrade médnniskor har
identifierats pa Certec:

e Papegojmetoden. En 16sning som later den
funktionshindrade personen fungera néstan helt och hallet
som en icke funktionshindrad.

e Kameleontmetoden. Liter den funktionshindrade personen
gora samma sak som en icke funktionshindrad, fast pa ett
annat satt.

e Pudelmetoden. Bygger pa att identifiera problemets kirna,
att hitta det innersta i behovet hos den funktionshindrade
personen, for gora det mojligt att finna en helt annan 16sning
som uppfyller personens drdmmar, 6nskningar och behov.

I vért arbete har vi siktat pa kameleontmetoden. Vart mal 4r att lata
funktionshindrade mianniskor interagera med datorer, fast pa ett
annat sdtt. I stillet for den tvadimensionella styrsignalen frén
datormusen anvinds huvudrorelser.

Ett viktigt motto i Certecs arbete dr man kan aldrig veta forrdn man
har provat”. Diarfor var provanviandning ett mycket viktigt inslag i
vart arbete.

Programmeringsmetodik

Arbetet med detta examensarbete resulterade i mycket programkod.
Programmering ir ett komplicerat arbete som utan tvivel kan
forenklas och goras mer effektivt med hjilp av olika teorier for
mjukvarudesign och programmeringsprocessen.

Det har varit viktigt att kunna testa algoritmerna p4 ett tidigt stadium.
Det vanliga sittet att testa algoritmer 4r att man har kinda utdata med

ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR * 13



tillhgrande indata som man kan mata in i algoritmen. Dérefter
jamfors algoritmens resultat med de 6nskade resultaten, och
foreligger skillnader maste man arbeta vidare pa koden. Det var svért
att sitta upp testfall av den hir typen for véra algoritmer ddr indata ar
ndgot sd komplicerat som en videostrom, och utdata inte r definierat
med pixelprecision. Vara onskemdl pa utdata kan typiskt formuleras
som ”en tvddimensionell koordinat som anger var ansiktet befinner
sig i bilden”.

Vad giller bildbehandling med datorer s innehéller algoritmerna ofta
mycket matrisberakningar. Om vi konsekvent hade utvecklat
prototyper i ett numeriskt orienterat sprak som MaTLAB hade vi
kunnat anvinda dessa prototyper for att erhalla palitliga utdata. I
stillet skrevs de flesta algoritmer direkt i C++. I ett specifikt fall,
nidmligen berikning av PCA-bas (egenansikten) utifrin en databas av
ansiktsbilder, bedomde vi att programmeringsinsatsen i C++ skulle
bli s& omfattande att vi skrev det programmet i MATLAB istillet. Detta
MartLaB-program skulle kunna utgora prototyp till ett framtida C++-
program for beskidrning av bilderna och beridkning av PCA-basen.

I stdllet for testfall anvande vi oss av visualisering av algoritmernas
iterationer och resultat for att bedoma deras korrekthet.
Visualiseringskoden implementerades pa ett sa tidigt stadium som
mojligt, ofta 1dngt innan algoritmen var helt firdig. Visualiseringen
skedde i realtid och anvinde videostrommen frén kameran som
indata. Denna omedelbara visualisering har i manga fall varit
ovirderligt for att uppticka buggar. Det har ocksd varit mojligt att
variera vissa algoritmers parametrar i realtid genom interaktion med
bilden eller genom att dra i reglage i granssnittet.

Ofta har programmeringsarbetet varit iterativt, i och med att en mer
eller mindre vil fungerade algoritm har utokats eller forbiattrats i flera
steg. Ibland har en iteration inneburit att vi skrivit om koden fran
grunden, efter att ha fitt nya insikter i hur koden borde designas.

En viktig del av var metodik var att vi redan fran borjan planerat att
ha provanvindning med ndgon funktionshindrad person. Beroende
pé hur langt vi kom pa vigen frin ansiktsfoljning till blickfoljning var
tvé olika provanvindare patinkta.

I vért arbete ansag vi provanvindning vara en mycket viktig metod for
att bestimma inriktningen p4 projektet. De forsta tvd
provanvandningarna genomfordes precis innan jul, vilket var i slutet
av examensarbetets tidsrymd. Emellertid var da programmet
fortfarande pd ett ganska primitivt stadium, i och med att vi precis
hade fatt fram borjan pé en ansiktsf6ljare. Dirfor vill vi anda pasta att
vi med tanke pd programmets mognad i ett tidigt skede inforde
provanvindning som en viktig del av programmeringsarbetet.
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Marknads-
undersokning

Innan algoritmskapande och programmeringsarbete inleddes gjorde
vi en utvirdering av nagra av de produkter som finns pa marknaden.
Dessutom forsokte vi skapa oss en dversikt av den forskning som
bedrivs inom omrdden ansiktsfoljning och blickfoljning. Denna
utvirdering genomfordes uteslutande via webben, och darfor anges en
mingd ldnkar i samband med kommentarerna nedan.

Existerande l6sningar

HUVUDFOLINING

http://www.naturalpoint.com/

Naturalpoint har utvecklat en IR-kamera som ansluts till USB-porten
pé en persondator med operativsystemet Windows. IR-kameran har
dessutom fyra IR-dioder som sidnder ut infrarott ljus. Genom att
anvindaren placerar ett reflekterande klistermirke t ex i pannan kan
kameran folja klistermirkets rorelse i realtid. Till hdrdvaran hor en
mjukvara for att styra muspekaren med denna metod. Dock finns

ingen klickfunktion som &r baserad pa huvudrorelser. Musklick
genereras genom att man trycker pa en knapp pa tangentbordet. Man
kan dven som tillval kopa sd kallad dwell clicking vilket innebér att
musklick genereras ndr man héller huvudet stilla ett tag.

En av forfattarna ér dgare till denna produkt, och kan varmt
rekommendera den med tanke pa det ldga priset. Tekniken &r enkel,
robust och billig, men kan inte utvecklas vidare pa grund av den
begrinsade hirdvarulsningen. For ett arbete som syftar till att
utveckla applikationer till huvudstyrning 4r denna produkt utmarkt.
Emellertid var det ju inte syftet med vért examensarbete. Namnas bor
att Minimeterns teknikniva i slutet av vart examensarbete var ungefar
jamforbar med Naturalpoints produkt.

OGONFOLINING

http://www.eyetechds.com/
Eyetech QuickGlance kostar ungefir $4000-$6500 beroende pa
modell. Produkten 4r den billigaste 16sningen for 6gonf6ljning i var

marknadsundersokning och ar tankt for funktionshindrade personer,
sirskilt de med ALS’. Tillimpningarna ir manga, men produkten
marknadsfors framfor allt som en ersittning for den vanliga
datormusen. Det finns en variant som anvinder samma hirdvara,
”Eye Science”, men som 4r avsedd for forskare inom omradet.

* Amyotrofisk lateralskleros, en neurologisk sjukdom som paverkar nistan alla
viljestyrda muskler i kroppen, utom t ex égonrérelser.
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Hardvaran anvinder infrarott ljus som reflekteras i 6gonen och fingas
upp av en IR-kamera. Utrustningen har inga komponenter som fists
pd anvandaren.

http://www.seeingmachines.com/
Vad giller Seeing Machines produkt FaceLAB har vi en ungefirlig

prisuppgift pa $25 000. Emellertid finns ingen prisuppgift tillganglig
pé hemsidan, sé vi kan inte garantera att prisnivan inte dndrats sedan
denna prisuppgift erholls. Systemet ér avsett for forskning och
utveckling, frimst inom bilindustrin. Det dr baserat pé tvd kameror,
och berdknar inte bara 6gonens utan dven huvudets lige, samt vart
man tittar. Systemet anvinder inte IR, utan genomfor sina
berdkningar utifran bilder tagna med tva vanliga graskalekameror.
Precisionen i 6gonfoljningen dr ungefir 3 grader under goda
forhallanden. Utrustningen fasts inte pd anvandaren.

http://www.eyegaze.com/

LC Technologies tillverkar en produkt som heter "The Eyegaze
System”. Den dr baserad pa IR-ljus, och finns i tvé varianter. En for
forskare, och en for att hjalpa manniskor med funktionshinder. Pa
deras sida finns en gedigen genomgéng av de medicinska problem
som kan gora det omojligt for en person att anvinda utrustningen.
Dessa kan antagligen antas gilla for alla system som anvinder sig av
IR-ljus med ”pupil-center/corneal-reflection” metoden. Dessutom
finns en lista over vilka medicinska diagnoser de anvindare har haft
som kunnat bli hjilpta av LC Technologies produkt.

Priser. Desktop Eyegaze System: $14 900. Portable Eyegaze System:
$15 900. Det senare systemet kan monteras pa rullstol.
Utrustningen fésts inte pa anvdandaren. Vi har inte funnit ndgon
angivelse av noggrannheten varmed anvindarens blickpunkt
beridknas.

http://www.a-s-l.com/

Applied Science Laboratories har IR-baserade system, bide med
zoom-pan-tilt’ kameror och med huvudmonterade kameror. De ir
huvudsakligen avsedda for forskning om dgonrorelser. Prisuppgift
saknas, men med tanke pd anvindningsomrédet dr produkten
formodligen mycket dyr.

http://www.smi.de/

SensoMotoric Instruments har IR-baserade system, bdde med zoom-
pan-tilt kameror och med huvudmonterade kameror. De ér
huvudsakligen avsedda for forskning om 6gonrorelser, och dr saledes
formodligen mycket dyra. Exakt prisuppgift saknas. Systemet kan
inkludera dator och mjukvara, vilket ytterligare hojer priset. De har
ocksd system som &r avsedda for forskning om nedsittningar av
ogonrorelse.

* Zoom-pan-tilt innebir att kamerans zoom och dess vridning kring tvi axlar 4r
motorstyrda och kan dndras pé signal frén t ex en dator.
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http://www.wirehub.nl/~skalar/
Skalar tillverkar bland annat ett system med en spole som &r inbyggd i

en “kontaktlins”. Frdn kontaktlinsen gér en sladd som kopplas till
mitutrustning. Genom att mita strommen som induceras i spolen
nir man ror sig i ett varierande magnetfilt, kan man berikna 6gats
rorelse. Systemet har mycket hog noggrannhet. Produkten far endast
anvindas pé fullt friska personer fér forskningsindamal. En fordel dr
att forsok kan utforas dven pa djur. De tillverkar ocksé
huvudmonterade system. Prisuppgift saknas, och bedoms vara av
mindre intresse i just det hér fallet.

Forskning

http://www.isbe.man.ac.uk/~bim/
Tim Cootes utvecklade den populira och generella algoritmen Active
Appearance Models, AAM. Den beskriver en statistisk modell som

kan byggas med hjilp av traningsdata, och en algoritm f6r matchning
till nya bilder. AAM bygger framfor allt vidare pa
principalkomponentanalys, PCA. Lanken leder till hans hemsida, och
dér kan man bland annat hitta en for vira andamal intressant
tillimpning pa ansiktsfoljning.

http://www.it-c.dk/research/EyeGazelnteraction/

Ett intressant projekt pd IT-hgjskolen i Képenhamn syftar till att
konstruera en 6gonfoljare med lag upplosning som skall anvindas for
kommunikation. Ogonféljaren skall kunna anvindas med en
webbkamera. Sedan vért examensarbete paborjades har projektet
resulterat i ndgra intressanta publikationer som kan nds frin
ovanstdende liank. Enligt en av dessa verkar det som om man bland

annat anvint sig av AAM i 6gonf6ljningen.

http://www.lysator.liu.se/~eru/research/

Modellbaserad ansiktsfoljning i 3D. Anvinder AAM och
ansiktsmodellen CANDIDE. Utfort av Jorgen Ahlberg vid Linkopings
Universitet.

NEURALA NATVERK OCH OGONFOLINING

Var undersokning tydde pa att de forsta mjukvarubaserade
l6sningarna for 6gonfoljning med hjélp av vanliga videokameror
utnyttjade neurala ndtverk. Detta innebdr att man har en modell for
hur hjirnans neuroner fungerar och utfér datorsimuleringar med en
sddan modell. Nigra intressanta publikationer i sammanhanget gir
att finna pa webben.

http://www.cs.cmu.edu/afs/cs/user/baluja/www/papers/CMU-CS-94-

102.ps.gz
Shumeet Baluja och Dean Pomerleau verkar vara pionjédrerna i

omrddet. De presenterade redan 1994 denna uppsats som beskriver
hur ett neuralt ndtverk anvints for att astadkomma gaze tracking.
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Dessutom finns i rapporten en beskrivning av resultaten fran forsoket,
som dr anmirkningsvart goda.

http://isl.ira.uka.de/mie/eyegaze.html

Rainer Stiefelhagens projekt ar stort sett en oberoende
implementation av Baluja och Pomerleaus neurala nitverk.

http://isgwww.cs.uni-magdeburg.de/sg2002-crv/12-]i.pdf

Aven Qiang Ji och Zhiwei Zhu presenterar i ovanstdende rapport
resultaten av en blickfoljare baserad pa neurala nitverk. De anvinder
en IR-baserad hardvarulosning.

Kodbibliotek for bildanalys

Vi har tidigare diskuterat mojligheten att utnyttja “open source”
projekt. Det enda lovande projekt vi funnit 4r Intels kodbibliotek
OpenCV. OpenCV star for Open Computer Vision och dr en samling
algoritmer for datorseende och grundliggande funktioner f6r
bildbehandling som kan anvindas bdde i Windows och i Linux. De
finns i firdigkompilerade versioner optimerade for Intels olika
processorer.

Hir foljer tvd officiella lankar till projektet:
http://www.intel.com/research/mrl/research/opencv/
http://sourceforge.net/projects/opencvlibrary/

S& langt vi kom i planeringen gjorde vi bedomningen att algoritmerna
vi anvinde var enkla nog att implementera sjilv i stillet for att
anvidnda OpenCV. En fordel med att skriva dem fran grunden ar att
man fir storre kontroll 6ver deras beteende. Storsta nackdelen ir att
det dr mycket mer tidskravande.

Forutom OpenCV fann vi fér C++ bara ett antal mer specialiserade
kodbibliotek, som skrivits av forskare inom de respektive omradena.
Det finns anledning att misstinka att mognadsgraden i dessa bibliotek
ir 1ag, eftersom de inte dr avsedda for anvindning i kommersiella
produkter med hoga stabilitetskrav.

Efter att ha sokt pa internet efter open-source projekt for datorseende
drar vi slutsatsen att det &r ett ovanligt omrade f6r open-source
projekt. Vi skulle bara kunna spekulera i varfor det r sd. Kanske
beror det pa att det dr relativt nyligen som datorkraften okat och
kamerapriserna minskat tillrickligt mycket for att mojliggora
avancerad bildbehandling pé persondatorer.
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Prototyp

Vér handledare forsig oss med ett grafiskt grianssnitt som inneholl
knappar linkade till tomma funktioner. I dessa tomma funktioner
lade vi in vér experimentkod. Detta gav oss ett slags grafiskt
laboratorium. I Figur 5 ser man hur det kunde se ut. Den stora bilden
i fonstret visar videosekvensen som erhalles frin kameran. Den
mindre bilden 4r ett utritningsfonster dir behandlade bilder ritades,
eventuellt med visa tilldgg, som skulle mojliggora utvirdering av
algoritmer. En viss interaktivitet var mojlig genom detta ritfonster.
Det var t ex mojligt att ldta experimentatorn klicka i ritfonstret for att

vilja ut ett omrdde av intresse i bilden.

#l. ** FaceMouse: The Ulimate Communication System for the Future and Beyond *** A Certec Product *** (Versio.

Fie EdE Vew Hep Wideo Camera Tenplate Sze Figur 5. Det grafiska grinsnittet
Dl & 7w (o % . P
for vdrt “algoritmlaboratorium”.
Activity I~ Testi .
e T2 Kolonnen av radioknappar lingst
» Bl I Auto Templstes I . . .
3 g till viinster lit anvindaren vilja
£ Photo Show Test I lika t tf kti
£ Sound Photo Show 5o mellan olika testfunktioner.
" Labyinth Slider 1
" Anders +—— 050
" Micke Slider 2
" Test 1 [Frodukt 1) — b 050
" Test 2(PCA Cloud) — Slider 3
© Test 3 [Manual PCa] ————————— 050
& Fesd Slider 4
" Testh Template Handling &n JE— 050
O Testb ider
T Capture Save U e 050
" TestB =i Slider & -
" Testg Light Limkt = 255 =~ Conelator Dutputs Messages o
£ Tenin et = — Slider 7
£ Test 11 Magnus Bal) Template Off = 0.75 j (o U8m ———f—— 050
£ Test 12 (Magnus Photo) = Slider &
£ Teat13 [Template On = D80 =i ——+— 050
€ Test 14 (Bjdm) — =
'@ Bt it Templ. Thres. = 0.80 = T —
Best combined mahalanobis distance = font: 2670, semiprof: 5.495. Welocity =« 0173 v (U166 State = FRONT
For Help, press F1 Fps = 20.0, Overruns =0

Figur 6 visar en forstoring av ritfonstret. De sex rutorna visar olika
resultat fran den egenansiktes-baserade algoritmen for ansiktsfoljning.
Den oversta rutan i mitten visar det omrade i bilden som valdes ut
som mest ansiktslikt. Till hoger om denna syns dess rekonstruktion
m h a egenansiktena och till vinster syns skillnaden mellan
rekonstruktion och verklig bild. I skillnadsbilden betyder mérkt och
ljust att det &r stor skillnad (negativ eller positiv skillnad), medan
mellangrétt betyder liten skillnad. Rutorna pa den undre raden
kommer av experiment med egenansikten framtagna for ansikten i
olika grader av profil. De tvd ansiktena man ser dir 4r endast
medelvardesbilderna for tvé olika grader av profil. Pricken 6ver ndsan
pé ansiktet som skymtar langst ner till hoger markerar centrum for
den utvalda rektangeln.
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Figur 6. En testfunktion som
anvinde egenansikten och steepest
descent for att folja ett ansikte. For
mer om teorin bakom detta, se

appendix 1 nedan.

Figur 7. I den hir testfunktionen
kunde man markera en ruta i
bilden for att se hur mycket den
liknar ett ansikte enligt en

egenansiktesbaserad algoritm.

Figur 7 visar ritfonstret ndr en annan testfunktion anvints. Har far
anviandaren manuellt markera en rektangel, den mittersta av de tre.
Till hoger visas rekonstruktionen som gjorts med egenansiktena och
till vinster visas skillnaden mellan rekonstruktion och den verkliga
bilden i rektangeln. I figuren ser vi vad som hédnder nir algoritmen far
arbeta med nagot som inte alls forestiller ett ansikte. Resultatet av
algoritmens forsok att aterskapa ett ansikte pdminner om ett ansikte,
men om man ser pa skillnadsbilden s& dr det storre skillnad hir dn i
exemplet ovan (se Figur 6).

Detta illustrerar algoritmens forfarande. En bild projiceras pa
ansiktsrummet, vilket i ndgon mening tar fram de mest ansiktslika
dragen i bilden. Man skulle alltsd kunna siga att algoritmen ar lite
fantasifull. Dérefter jamfors detta rekonstruerade ansikte med
ursprungsbilden. Ifall de ér lika sd dr det troligt att bilden forestiller
ett ansikte.
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I Figur 8 visas till hoger ett moln som gjorts pd bilden till vanster.
Molnet tillkommer genom att man sveper med ett sokfonster av fix
storlek 6ver bilden och ritar pa varje bildpunkt en graniva som &r
ljusare ju mera omradet kring denna liknar ett ansikte (enligt vart
PCA-avstand). Man ser hir att det finns ett omrade som &r ljusast och
att det svarar ungefar mot ansiktets medelpunkt. Det dr detta omrdde
som visas infallt i bilden till hoger.

w

Figur 8. Ett ansikte och dess moln,
framtaget med en egenansiktesbaserad

algoritm for ansiktsigenkdnning.

Figur 9 visar ett experiment dér bade farg och PCA anvindes for att
hitta och f6lja ett ansikte. Den stora rektangeln ar det omrdde som
tagits fram m h a farg och den mindre det omréde som sedan funnits
vara mest ansiktslikt inuti detta.

Figur 9. Ett experiment som anviinde

bdde egenansikten och fiirg.

Den forsta applikationen at Magnus var Ja/Nej-klotet. Vi gjorde en
modifikation pa det, en svart konturlinje runt klotet. Tanken med
detta var att klotet skulle bli littare att urskilja f6r honom, da vi
trodde att han kanske sdg lite daligt.
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Figur 10. Ja/Nej-klotet med svart

konturlinje.

Figur 11. En applikation med
samma styrsignal som Ja/Nej-
klotet, diir anvindaren kunde
kontrollera ett litet rymdskepp

med sina huvudrérelser.

Vi borjade arbeta pa dnnu en applikation, som dock inte blev helt
fardig. Istdllet for en enbart nyttig och anvindbar applikation tinkte
vi oss ndgot som skulle var roligt och underhéllande for Magnus.
Tanken hir var att ndgot som fangade hans intresse skulle fi honom
att rora sig mera och dérigenom 6va pé de ritta rorelserna. Dessutom
skulle denna applikation kunna f6rses med samma funktionalitet som
Ja/Nej-klotet. Se Figur 11.
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Provanvandning med
Magnus

Vid tvé tillfdllen genomférdes provanvandning med Magnus
Andersson-Jardeby, vars funktionshinder beskrivs nedan.
Provanvindningarna dokumenterades pa videofilm.

Var forhoppning var forstas att finna en teknisk 16sning som var
skriddarsydd at Magnus. For att denna skulle kunna vara till
langsiktig glidje for honom skulle det krdvas nigon specialutvecklad
applikation. Detta ldg utanfor malet med vart arbete, men vi
hoppades kunna skriva nagon speciell applikation som skulle kunna
viacka Magnus intresse allteftersom arbetet med provanviandning
fortskred.

Figur 12. Hdr dr vdr provanvindare Magnus
Andersson-Jardeby. Bilden har tagits av

videokameran som dr kopplad till datorn vi
Emellertid blev det bara tva provanvindningar, och de skedde vid

slutet av den utstakade tiden for examensarbetet. Men under

anvint i examensarbetet.

provanviandningarna hade vi 4ndé flera roliga applikationer &t
Magnus, ndmligen de som Bjorn utvecklat & Emma. De fungerade
precis lika bra ovanpd var tekniska losning som de hade gjort i Bjorns
ursprungliga version av Minimetern. Detta var en av férdelarna med
att vi utnyttjade det kodbibliotek som Bjorn etablerat under sitt
tidigare arbete.

Dels fanns Ja/Nej-klotet som beskrivits ovan, dels fanns ett program
for bildvisning. Anvindaren kan gé till nésta bild genom att vrida
huvudet &t hoger, och foregdende genom att vrida it vinster. Till varje
bild kan man ligga in ndgot ljud, till exempel en musiksnutt.

Forsta métet med Magnus

Hiar sammanfattas vad vi fick ldra oss om Magnus och om vart
datorprogram nir han och hans mamma Birthe Jensen var pa besok
2002-12-16. Med var ocksa en av Magnus tva assistenter, Elisabet
Einarsson. Magnus kommer ocksd i mer eller mindre regelbunden
kontakt med sjukgymnast, logoped, arbetsterapeut och lirare. Han
gar i skola pé Fjirilen pd Emaljskolan i Landskrona.

Magnus ir 15 &r gammal och har en CP-skada’ sedan fodseln. Han ir
stelopererad i ryggen. Magnus funktionshinder gor att han inte alls
kan tala.

* Forkortning for cerebral pares, vilket betyder forlamning pa grund av
hjirnskada. Termen ir ett samlingsbegrepp for rorelsehinder som orsakats av
hjirnskada under graviditeten eller den forsta levnadsveckan. Ofta férekommer
ocksé andra funktionshinder 4n de motoriska.
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Figur 13. Eftersom Magnus har stort omfdng i

sina huvudrirelser, stills stora krav pd

algoritmen for att folja hans ansikte

Han har tva rullstolar, och den nyaste av dem har nackstod och
pannband, som kan hélla huvudet pé plats. Den nya rullstolen har tva
brister. Pannbandet glider litt av p g a materialet och Magnus
sluttande panna. Dessutom &r nackstddet inte anpassat till Magnus
sneda rygg, mer om detta nedan.

Hir foljer en beskrivning av Magnus viloldge. Han sitter alltid med
munnen mer eller mindre 6ppen. Det dr viktigt att veta eftersom en
av véra algoritmer anvinde sig av triningsdata bestdende av ansikten
med stingd mun. Magnus vilar med huvudet lutande ner &t vénster.
Magnus visade sig ha stort omfang for sina huvudrorelser. Frén
kamerans synvinkel kunde han ses titta bdde nerat, rakt till hoger och
snett ner till vinster.

Elisabet berittade att nackstodet dr centrerat i forhallande till
rullstolen, och inte gar att flytta i sidled. Det dr dérfor inte anpassat till
Magnus sneda rygg, som gor att han nir han har huvudet rakt fram
inte befinner sig mitt i nackstodet.

Vi ville girna veta lite om Magnus syn. Vi fick veta att Magnus vinstra
6ga var det mest aktiva for ndgra ar sedan, nir de kontrollerade den
saken sist. Magnus assistent berittade att det nog var dags fér en
synundersokning snart — Magnus syn hade troligen fordndrats sen
den forra. Om vi forstod Elisabet ritt hade det funnits en ritt ling
tidsperiod dd Magnus hade storre nytta av horseln dn av synen,
nidmligen innan hans steloperation. Da brukade han mest titta nedat.

Magnus har viss datorvana — han har en dator med olika spel och lek-
program hemma, som han styr genom att trycka pa en knapp med
handen.

Eftersom Magnus inte kan tala, undrade vi hur hans mamma och
assistenterna kommunicerar med honom. Birthe berittade, att nir det
giller ndgon ja/nej fraga, sd brukar hon stilla sig rakt bakom Magnus
och hélla hans huvud rakt fram. Sen stiller hon frigan, och liter
honom fa god tid pd sig att réra huvudet vénster eller hoger. Vinster
betyder nej, och hoger betyder ja! Elisabet berittade att hon brukar
gora likadant, men ibland foljer hon inte protokollet sd noggrant,
utan later Magnus utgd frén viloliget. Fortfarande betyder vinster nej,
och hoger ja. Vi tror att det finns tvd problem med att utga fran
viloldget. Dels att det med Magnus rorelsemonster finns mer
utrymme att rora sig at hoger, och dels att det kanske dr mer naturligt
att lyfta pd huvudet nir ndgon tilltalar en.
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INGAENDE MOMENT

Var provanvindning inneholl f6ljande moment:

Magnus provar Ja/Nej-klotet

2. Magnus provar Ja/Nej-klotet med pannbandet pa.

3. Vianvinder Bjorns algoritmer fran Minimetern med
pannbandet pd. Vi anvinder munnen som mall.
Applikationen 4r Ja/Nej-klotet.

4. Magnus provar Bildspelet — eller rittare sagt Bjorn visar
bildspelet for att se vad han tycker om musik och bilder.

5. Vispelar in en film med Magnus ansikte.

Vi spelar in en film med Magnus 6gon. Bjorn héller i Magnus
huvud for att han inte skall forsvinna ur kamerans synfilt.

For att forenkla for en assistent att hjilpa anvindaren med

likati dnds en handkontroll istillet fo h
appirkationerna anviands en handkontrofstafiet tor mus oc Figur 14. I bilden visas bildskirmen och Ja/Nej-

tangentbord nar man kor applikationerna. Handkontrollen kan Kotet. videokameran och handkontrollen.

anvindas for att centrera Ja/Nej-klotet och for att visa algoritmens
resultat infillt i skirmen. Tyvérr hade vi vid frsta provanvindningen
inte skrivit programkoden for att anvinda den med vér version av
programmet.

Vid detta provtillfille fungerade inte heller bildspelet med var version
av programmet. Bara enklast tinkbara mojliga version av rullande
klotet. Daremot fungerade Bjorns ursprungliga algoritmer frdn

Minimetern bra med bildspelet.

I moment 1 och 2 anvindes en firg- och rorelsebaserad algoritm for
ansiktsdetektion och ansiktsfoljning. Detta var var allra forsta
ansiktsfoljare som fungerade nagorlunda bra. Vi hade inte mojlighet
att ta nagra skarmdumpar nir Magnus anvinde programmet, sa i
bilderna nedan far Arvid vara anvindare for att illustrera hur de

Figur 15. Detta dir en forstoring av en del av

grinssnittet for det rullande klotet. Dd man
trycker pd B-knappen pd handkontrollen skall

fungerar en infilld bild dyka upp som illustrerar
algoritmens arbete. Det dir den som syns ovanfor
Forst forsoker algoritmen hitta ngra distinkta firger i bilden. De Ja/Nej-Klotet. Konturlinjen i klotet fanns inte
med i forsta provanvindningen, det var ndgot vi

svarta ellipserna i fargkartan till vinster visar vilka farger den funnit.
inforde till den andra.

Figur 16. Firgalgoritmen hdller pd att konvergera. Den forsoker hitta ett antal

distinkta firger i bilden till hoger.
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En av firgerna antas vara hudfirg. For att lista ut vilken det skulle

kunna vara, undersoker algoritmen vilken firg som uppvisar mest
rorelse. Bakgrunden maste alltsd vara stilla.

Figur 17. Algoritmen har funnit en firg som uppvisar mycket rorelse. Den har

markerats med gront i bilden till vinster.

I Figur 17 visas med gron markering vilken firg algoritmen fann. I
bista fall 4r det ansiktet, men det skulle ju ocksa kunna vara ndgot
annat som rorde sig. En rektangel, markerad med svart i figuren,
anpassas till omradet. Sedan anvinds den rektangelns centrum,
markerad med en gul prick, som styrsignal. Ja/Nej-klotet behéver en
endimensionell styrsignal, och dérfor anvinds bara den gula prickens
x-koordinat.

i TetB crkie o
£ Ted7 e | swe | (|9V 'Y

ook, = Hono ——{[Sladed Cidiet =) [~ Cocudr (7 Formand @ Backwond @ pomay [ Detug  [iinlovdl

»: 2

Figur 18. Bilden visar hur Arvid styr det rullande klotet mot “ja” genom att rora
huvudet dt vinster. (Bilden ir beskuren, och visar bara en del av det som syns pd

datorskidrmen).
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Algoritmen dr mycket robust for fordndringar i det ansiktsfirgade
omradets form. Problem kan dock uppsté om ett nytt objekt med
samma farg dyker upp, till exempel en hand eller ett annat ansikte.
Det som innan var en fordel, att den var robust for forindringar i
ansiktets form, vinds nu till dess nackdel. I Figur 19 tror algoritmen
att handen ir en del av ansiktet, eftersom den kommer nira. Efter det
foljer algoritmen liget av det kombinerade objektet hand plus ansikte.

Figur 19. En hand dyker upp i bilden. Den har samma fiirg som ansiktet, och ndr den

kommer for nira tror algoritmen att den dr en del av ansiktet. Dd “fdngas” den upp

av rektangeln, och pricken anger inte lingre ansiktets position.

I moment 3 och 4 anvindes Bjorns mallmatchare frn den forra
versionen av Minimetern. Dirfor berittar vi hir ocksa kortfattat hur
den fungerar.

Forst skall assistenten ange ett omréde, eller mall, som skall f6ljas.
Foljningen gér till s att algoritmen i varje ny bild fran kameran letar
efter ett omrdde som liknar mallen man angav. Om algoritmen inte
hittar nagot, stannar foljningen av tills den hittar ett liknande omrade
igen. Den hir algoritmen fungerar utmérkt om anvindaren bara gor
sma rorelser.

Figur 20. 1 bilden till vinster har assistenten just markerat ndsan som det omrdde

algoritmen skall folja. I bilden till hoger har den hittat ndgot som liknar innehdllet i

kryssrutan. Det som algoritmen hittat, i det hiir fallet nisan, markeras med en prick.
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Figur 21. Algoritmen har till hoger misslyckats med att hitta ndgot som liknar en
ndsa tillrickligt mycket. Problemet dr att Arvid har roterat huvudet, och alltsd iven

ndsan, sd att den inte lingre liknar det ursprungliga omrddet.

Man kan ocksd anvinda ndgot annat 4n nisan, till exempel munnen.

det ursprungliga omrddet tillriickligt mycket. Sen stinger Arvid munnen, och

algoritmen tappar spdret. Liingst till higer har den hittat ndgot igen.

RESULTAT OCH DISKUSSION

Moment 1. Magnus flyttar klotet at vianster och at hoger. Han fastnar
girna i extremldgena ja och nej. Hans naturliga viloldge ér inte i
mitten, alltsd inte tittande rakt fram. Programmet fungerar 6ver
férviantan, men den firgbaserade ansiktsfoljaren absorberar girna
andra hudfirgade saker i bakgrunden. Magnus viftar till med
vansterhanden ibland — hans mor siger att det kan vara en tillfillighet
for just idag. Om handen kommer i kamerans synfilt kan den stora
foljningen om den ror sig for nira ansiktet. Vi provar att be Magnus
”Ge mig ett Ja-klot”/”Ge mig ett Nej-klot” med svértolkade resultat —
han har en tendens att hamna p4 fel stille, eller vila vid ja eller nej
ldnga tider. Han har svért att dtervinda till neutralldge. Trots att
Magnus normala viloldge dr vart "Nej” d v s vénster, fastnar han
ibland borta p4 Ja ocksa.

Moment 2. Det var svért att siga om pannbandet var ndgon
forbattring. Kanske stretar Magnus emot pannbandet? Resultaten var
ungefir som i punkt ett — han svarar ja och nej omvixlande, och
hamnar girna lingre stunder i dndldgena.

Moment 3. Bjérns mallmatchare funkade ganska bra, med munnen
som mall, men inte lika bra med ndsan som mall. Ungefidr samma
beteende hos Magnus som i test 1 och 2. Med pannbandet pa
fungerade alltsd Bjorns ursprungliga algoritm ndgorlunda vil.

Moment 4. Under det har momentet bytte vi bild i bildspelet manuellt
med hjilp av handkontrollen. Magnus verkar intresserad av musiken,
men tittar 4t lite olika hall.
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Moment 5. Magnus sitter i sin gamla stol, utan pannband. Tanken
med filmningen var att vi skulle kunna anvinda den for att trina en
algoritm pa just Magnus ansikte.

Moment 6. Bjorn haller i Magnus huvud, for att han inte skall falla
utanfér kamerans synfilt. Magnus verkar nistan inte alls f6lja med
olika foremdl med 6gonen. Vi provar olika foremaél som ldg i
nirheten: firgade papper och en firgglad skruvmejsel, utan nagon
storre respons. Ett ndgot nedsldende resultat. Birthe berdttar att han
brukar kunna f6lja rorelser bittre dn sd. Kanske har Magnus blivit
trott, eller kanske ar han distraherad av att ndgon haller i hans huvud.

Under provanvindningen mirkte vi att Magnus vid tv4 eller tre
tillfallen far en till synes ofrivillig muskelsammandragning. D4 drogs
hans huvud ner 4t vinster och 6gonen rullade uppat. Det stiller
forstds krav pd att algoritmen klarar att aterhdmta sig efter denna
snabba forflyttning. Den firgbaserade ansiktsfoljaren har inga
problem med detta.

Bjorn papekade hur viktigt det var med sjukgymnastik i fallet med
Emma. Han foreslog att Magnus ser till att trana pa huvudroérelser,
och att halla ett neutralt huvudlige. Triningen skulle férutom att vara
nyttig rent allmint forstds kunna forbittra Magnus forméga att svara
ja och nej.

Birthe sade att hon dndé var imponerad 6ver hur ofta Magnus holl
huvudet rakt fram under besoket hir.

Vi bestimde oss for att inte skriva ett program som har Magnus
vilolidge som neutral position, eftersom det d4 inte &r friga om tva
likvirdiga rorelser for ja och nej.

Vi vigade inte siga sd mycket om Magnus syn. Vid forsoket hade vi
bildskdarmen ungefir sd langt in fran bordskanten att kameran fick
plats framfor, och Magnus fick sitta sa 1dngt fran bordet att hinderna
inte skulle sld i bordet om han gjorde en ofrivillig rorelse. Han ser
antagligen inte bra pa langt avstand, siffran 3 dm namndes som lagom
bildskdrmsavstand. Det var ingen som ténkte sd noga pa att
kontrollera vart Magnus tittade under forsoket. Men Arvid fick
intryck av att det var lite hit och dit, inte sd noga fixerat pa klotet i alla
fall. Vi bestimde oss for att i fortsittningen anvinda mycket
kontraster, garna tydlig grafik med svarta konturlinjer. Detta kanske
hjélper ifall Magnus ser daligt.

Vi funderade pa nédgot roligt program, roligare 4n Ja/Nej-klotet, som
kunde uppmuntra Magnus att trana neutrala laget, samt de tva
extremligena for ja och nej. Magnus gillar nog ljud, sa vi borde ha
ndgot roligt stereoljud som foljer rorelsen nir han gar utmed
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Figur 23. Bilderna visar det rullande klotet fore
och efter tilligget av konturlinje.

skdarmen. Klassisk musik och lite tuffare musik kan bada vara
intressanta — Magnus har visat intresse for olika typer av musik.

Till ndsta mote bestimde vi oss for att se till att handkontrollen
fungerade som den skulle. Vi borde forsoka specialanpassa en
egenansiktsbas (se appendix 1 - Teori) till Magnus. Vi borde dven ha
en tumstock och kontrollera monitoravstdndet for att se var Magnus
ser bra. For algoritmerna dr det viktigt att tinka pd att Magnus ansikte
ofta syns i profil fran kameran.

Vibestimde oss for att prova samma metod som Birthe anvinder
hemma nir hon frdgar Magnus ndgot — att hélla i huvudet och lata
honom vilja Ja/Nej. Det dr viktigt att huvudfoljaren klarar att f6lja
Magnus huvud, och inte blir lurad av att Birthes hinder eller ansikte
dyker upp i bilden. Detta skulle innebira problem for den
fargbaserade ansiktsfoljaren vi anvinde vid detta tillfille.

Andra motet med Magnus

Eftersom vi inte hunnit dndra sdrskilt mycket sedan forsta motet blev
den hir provanviandningen ganska oorganiserad. Endast en arbetsdag
hade forflutit mellan métena.

Vi hade forberett en uppsittning egenansikten som var trinade pé
ndgra bilder hamtade ur filmerna vi spelade in vid f6rra motet.

Det visade sig finnas tva problem med algoritmen. Vi hade inte
tillrackligt manga traningsbilder, sa den visade sig inte kunna
generalisera tillrdckligt bra till bilderna av den verklige Magnus som
satt framfor datorn.

Tanken var att algoritmen skulle byta till semiprofil-lige nir Magnus
borjade vinda bort ansiktet. Det innebar rent tekniskt att den byter
till en annan uppsittning egenansikten som ér trdnade pd semiprofil-
bilder, ndr dessa beskriver bilden battre. Vi hade i vart arbete haft
problem med detta byte, och det fungerade tyvirr inte under
provanviandningen.

Vi provade att ligga en tjock svart konturlinje runt det rullande
Klotet, s att det skulle synas béttre. Vi tinkte att for till exempel en
nérsynt person kanske det blev dalig kontrast mellan den bla
bakgrunden och det gula klotet. Magnus svarade “ja”, eller rittare sagt
rorde huvudet &t hoger, péd fraigan om han sdg klotet. Eftersom vi inte

fragade forra gangen vet vi inte om han sdg klotet ordentligt da.

Vi provade att 1dta Magnus bldddra bland latarna i musik och bild-
spelet. Magnus fick ingen bra kontroll 6ver det, utan bytte lite
slumpmiissigt mellan latarna. Vér ansiktsfoljare var att skylla dir,
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eftersom den som sagts tidigare inte klarade av att f6lja hans ansikte
nér det gick over i semiprofil.

Vi talade lite om vilken typ av program vi skulle specialskriva at
Magnus. Hans mamma ville girna ha nagot som vickte hans intresse
med hjilp av ljud, och som sen stimulerade hans syn. Hon ville girna
att han skulle fi 6va mer p4 att anvinda synsinnet. Men vi kom fram
till att det kanske var svért att vicka Magnus intresse om det inte var
ljud med i programmet. Vi borde testa att l4gga in positionerat ljud i
Ja/Nej klotet eller i ndgon annan tillimpning.

Birthe tyckte det var synd att Magnus oavsiktligt bliddrade bakat nir
han tittade pa musik/bild-spelet. Hon foreslog att vi gjorde ndgon
slags bok eller film som man kunde bliddra i. Hon sa att man kunde
ta bort den funktionen och bara ldta honom bldddra framaét, for att
undvika att det blir sa rorigt.

Birthe tyckte att ett intressant tema for ett bildspel skulle vara Harry
Potter. Nar hon nimnde det namnet gav Magnus ifrén sig ett ljud
som visade fortjusning! Birthe brukar namligen ldsa hogt ur J. K.
Rowlings bocker om denne unge trollkarlselev for Magnus.

Vi anser att det vore viktigt att anpassa ett styrsystem till Magnus
nuvarande rorelseformaga. Sjukgymnastik skulle kunna férbittra
denna, men innan dess borde det dndé gé att utveckla nagon
applikation som stimulerar huvudrorelser i allmadnhet.

Vi hann alltsé inte gora ndgot utstuderat test med Ja/Nej-klotet. Vi
tyckte inte det var 16nt med den nya halvfirdiga ansiktsf6ljaren.
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Diskussion och
Slutsatser

Programmeringsmetod

Ett av de mest lyckade besluten i borjan av exjobbet var att bygga
vidare pd Bjorns kod i stillet for att borja om fran grunden. Detta
ledde till att vi kunde sdtta igdng med bildbehandling och datorseende
omedelbart. Det vi hade gratis var klasser for att komma &t
videostrémmen frin kameran, och ett grafiskt grinssnitt for att
interagera i realtid med de algoritmer vi skrev.

Dirfor drar vi slutsatsen att det borde 16na sig for véra efterfoljare att
jobba vidare i samma ramverk och kanske ocksa forbattra vara klasser
eller kombinera dem pé nya sitt och med nya algoritmer.

Vi vill pdpeka att dven om programspraket C++ tilldter hogre
abstraktionsniva 4n vanliga C, si finns det programsprak pé dnnu
hogre niva som kan vara limpliga for utveckling av prototyper. Till
exempel kan MATLAB vara lampligt for prototyper som innehaller
mycket numeriska berdkningar. For den slutgiltiga implementationen
ar det dock svért att se ndgot alternativ till C++ om berdkningarna
skall kunna utforas i realtid med en videostrom som indata.

Det kan vara lampligt att vid den slutgiltiga implementationen i C++
utnyttja ett firdigt kodbibliotek fér mer avancerade delalgoritmer. I sa
fall skulle vi rekommendera Intel OpenCV som beskrivs mer ingdende
i avsnittet Kodbibliotek fér Bildanalys nedan.

Applikationer

Vi anser att 4ven om tekniken i vér 16sning har sina begransningar
kan man 4nd4 utveckla anvindbara applikationer pa den bas vi
etablerat. Mdnga tillkortakommanden i tekniken bakom styrsittet, i
det hir fallet f6ljning av huvudrorelser, kan man kompensera for i
applikationens granssnitt. Bjorn Breidegards applikationer till den
forra versionen av Minimetern visar att det ar mojligt att finna nyttiga
och roliga tillimpningar trots att Emma bara kunde réra huvudet
vagratt, och dérfor bara kunde utnyttja en av de tvd dimensionerna i
styrsignalen.

Vidare anser vi att det dr viktigt att applikationen dven anpassas till
individens forméga. Det dr inte pa férhand givet att en applikation
madste kunna hjilpa anvindaren att gora nagot som han eller hon
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annars inte kunde gora. Till exempel kan en applikation som vid
forsta betraktande bara verkar ha nojesvirde dven ha nyttovirde i och
med att den stimulerar anvdndaren att trdna vissa rorelser.

Robusthet

Ansiktsfoljaren som den nu star kraver manuell kalibrering for att
starta. Rent praktiskt innebiar detta att man med musen drar en ruta
runt det ansikte man vill att programmet skall folja.

For att forstd nedan beskrivna problem dr det viktigt att forstd teorin
bakom principalkomponentanalys, PCA, och hur denna metod
utvecklas till s3 kallade egenansikten (eng eigenfaces). Detta beskrivs i
teorikapitlet.

Robustheten forbittrades betydligt d& vi anvinde en detaljbild istéllet
for hela ansiktet, d v s en rektangel runt 6gon, nisa och mun som
traningsdata istillet for att dven inkludera 6ron och har. Dessa delar
av ansiktet uppvisar mindre variation eftersom egenansiktena inte
behovde ta hdnsyn till variation i frisyr. Rutan man ritar for att sitta
igdng foljningen skall alltsd omfatta 6gon, ndsa och mun, men inte
héret.

Robustheten sitts pé spel vid hastiga rorelser — déd kan det hinda att
foljaren “tappar sparet” och fastnar. D4 krédvs en ny manuell
kalibrering for att den skall hitta ratt igen. Detta dr en begrinsning
som beror pa valet av f6ljningsalgoritm, steepest descent, som beskrivs
i avsnittet "PCA-baserad ansiktsféljning” nedan. I
programmeringstekniska termer sdger man att steepest descent 4r en
girig algoritm. Detta innebir att den alltid gor vad som verkar bist for
stunden.

Om ansiktet vinds bort fran portrittlage till profil kan foljningen
ocksa tappa spdret. D4 liknar ndmligen inte ansiktet i profil
egenansiktena tillrackligt mycket, eftersom dessa ér tillverkade med
hjalp av ansiktsbilder som &r tagna rakt framifran.

For att 1osa problemet med hastiga rorelser skulle man behova en
lingsammare ansiktsfinnare som kan ta god tid pa sig for att hitta
ansiktet igen sd man slipper interagera med programmet manuellt. Ett
sdtt att gora detta skulle vara att gora en uttémmande sokning i bilden
— 14t en rektangel vandra runt i bilden tills man hittar ett omrade som
beskrivs vil av egenansiktena.

For att 1¢sa problemet med profil skulle man kunna ha flera
uppséttningar egenansikten och byta mellan dessa ndr en ger bittre
likhet &n de andra. Alternativt skulle man kunna inkludera dven
profilbilder i triningsmingden. Problemet dr att den stora variation
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som dé uppstdr i traningsméngden skulle kunna forsamra dess
formaga att skilja pd ansikten och icke-ansikten.

Vad hdnder sedan?

Bjorn Breidegard kommer att arbeta vidare med Minimetern, och
férhoppningsvis kommer ocksd nagot framtida examensarbete att
bygga vidare pa projektet.

En viktig fortsattning pé vart arbete skulle vara att utveckla en
individanpassad applikation for ndgon funktionshindrad person. I
slutdndan dr forstas tekniken ingenting vird utan en applikation,
samtidigt som en applikation inte kan implementeras utan att
tekniken fungerar.

Nir det giller vidare teknikutveckling rekommenderar forfattarna att
man utvirderar Active Appearance Models. Fér mer information om
denna statistiska modell med tillhérande matchningsalgoritm, se
avsnittet Forskning i kapitlet Marknadsundersokning.
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Appendix 1 -Teori

Detta kapitel innehaller avsnitt som beskriver de metoder och
algoritmer som anvénts i programmet, och matematiken bakom
dessa. Avsnitten presenteras i en ordning som pd ett naturligt satt
leder fram till de viktigaste begreppen: Principalkomponentanalys tor
att berdkna egenansikten och EM-algoritmen for firgsegmentering.

Lésaren kan behova sld upp definitioner av vissa grundlidggande
matematiska begrepp som anvinds nedan. Dirfor kan lirobocker i
linjdr algebra och matematisk statistik vara bra att ha till hands.
Forfattarna rekommenderar (Sparr, 1995) for linjir algebra samt
(Blom, 1984) och (Blom, 1998) f6r matematisk statistik.

Notation

Hir beskrivs delar av den matematiska notation som anvints i detta
kapitel.

e  Kursiv stil betecknar en skalir: x

e  Kursiv stil anvinds dven for att beteckna en endimensionell
stokastisk variabel: x

e  Fetstil betecknar en vektor: x

e  Fetstil anvinds dven for att beteckna en flerdimensionell
stokastisk variabel: x

e Om man infort en vektor x betecknar x, den i:te
komponenten i vektorn: x = (xl »Xy5 X35 ) . Motsvarande
giller for stokastiska variabler.

e  Fetstil och stor bokstav betecknar en matris: A

e Lilla sigma med index betecknar standardavvikelsen for
motsvarande stokastiska variabel: o

e Lilla sigma med tvd index betecknar kovariansen for den
kombinationen av stokastiska variabler: o,

* Upprepat index betyder varians: o, = o’

e  Stora sigma med fetstil betecknar kovariansmatrisen:
o o

X% XX
X=|o

(e}
1% X%

e Vintevirdet av den stokastiska variabeln x betecknas E[x] .
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Figur 24. Till hoger har man med ndgon metod
maskat ut ett intressant omrdde i bilden.
Observera att bilden bara dir en illustration, inte

en skirmdump.

Figur 25. Rektangeln visar en approximation av

klustrets storlek och orientering.

Enkel statistisk modellering

Ett statistisk synsitt har anvants i mdnga av de algoritmer som
anvints i detta projekt. Metoden vi anvant kan 6vergripande beskrivas
sd har:
e Tink efter vad som skall modelleras och vad som skall
beriknas
e  Finn en statistisk modell
e Finn en algoritm som beridknar de 6nskade storheterna, och
som bygger pa den statistiska modellen

Ett enkelt exempel dr foljande problemstillning:

Av alla pixlarna i en bild har vi maskat fram ett omrdde som
intresserar oss. Vi vill fd en hognivirepresentation av omrddet som
sammanfattar dess ldge, rotation och storlek.

Figur 24 illustrerar maskningen som lett fram till det intressanta
omradet. Vitsen med en hignivirepresentation dr att man slipper
lagra listan 6ver varenda pixel som ingar i omradet — man behover
bara spara fem virden: bredd, hojd, x-koordinat, y-koordinat och
rotation. Dessutom skulle ndgra av dessa kunna vara intressanta
styrsignaler for en applikation.

En mingd element som dr samlade, sd att de kan uppfattas som
nirliggande, som en klunga, brukar kallas for ett kluster. Sig att vi
kommer fram till f6ljande:

Det som skall modelleras dr ett kluster av pixlar. Det som skall
berdiknas dr en approximation av klustrets storlek och orientering.

Rektangeln i Figur 25 visar vad det dr vi vill berdkna — klustrets storlek
illustreras av rektangelns storlek och dess orientering av rektangelns
lutning. Lés i avsnittet ”Approximation av ett 2D-klusters form” for
detaljerna om vilken modell som valdes och vilken algoritm som
anvénts for att berakna de sokta storheterna.

Normalférdelningen

I forra avsnittet diskuterades statistisk modellering. Utgdngspunkten
brukar vara att man antar att det som skall modelleras dr ett utfall av
en stokastisk variabel med en viss fordelning. Denna férdelning antas
ivara algoritmer alltid vara normalférdelningen.

Lét x vara en flerdimensionell stokastisk variabel. x dr normalférdelad
om den har féljande simultana tithetsfunktion:

1 W T e

f(8)=——=- ’
NeZam
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dér d dr antalet dimensioner, p dr vintevirdet och X ar
kovariansmatrisen.

Graferna i Figur 26 visar ndgra exempel pa tvidimensionella
normalférdelningar. Vildigt kortfattat kan man siga att vintevirdet
anger var sannolikhetsmassan dr beldgen, medan kovariansmatrisen
ger fordelningens form.

Figur 26. Bilden visar normalfordelningens
simultana tithetsfunktion for ndgra olika
kovariansmatriser. Frdn vinster: ingen, positiv
respektive negativ kovarians mellan x1 och x2.
Viinteviirdet ir (0,0) i alla tre fordelningarna.

Under graferna visas ndgra nivikurvor.

411 2 a 2 4 -4-11 2 a 2 4 411 2 o 2 4
Kovariansmatrisen

Kovariansmatrisen kommer att dyka upp i ménga av algoritmerna
nedan. Nyckeln till forstéelse av principalkomponentanalys ligger i
diagonaliseringen av kovariansmatrisen som vi gir igenom nedan,
varfor detta avsnitt dr sirskilt viktigt.

Kovariansmatrisen X for den stokastiska variabeln x definieras som:

def

2 =E[(x—E[x])(x—E[x])T}

Vintevirdet E[-] 4r linjrt i sitt argument. Man kan utnyttja detta for
att skriva £ pd formen

£ =€| (x-E[x])(x"-E[x]') |-
~E|xx" —xE[x]' ~E[x]x" +E[x]E[x]' |-
=E[xx" |-E[x]E[x]' -E[x]E[x] +E[x]E[x] =
=E[xx" |-E[x]E[x]'
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Pa diagonalen innehaller kovariansmatrisen spridningsmdttet varians
for varje komponent i x. Resten av matrisen bestar av beroendemaittet
kovarians mellan varje par av komponenter i x.

O-Xl ! lexz
X=|o

X1 % 6"2"2

X;%;

Observera att X alltid &r en symmetrisk matris eftersom o, =0

Vad hinder om man byter koordinatsystem med nagon
basbytesmatris V? Basbytesmatrisen definieras av

x=Vx',

dir x dr vektorns koordinater i det ursprungliga koordinatsystemet,
och x'ir koordinaterna i det nya.

V konstrueras genom att lita de nya basvektorerna e, uttryckt i det
gamla koordinatsystemet, vara kolonneri V.

V=(e € - e)

n

Genom att utnyttja att vantevardet ar linjdrt i sitt argument far vi
»=E[x" |-E[x]E[x] =
—E[ vx'(vx') |-E[Vx|E[VxT -
=E[vxx"V"]-VE[x](VE[x]) =
=VE[xx" |V -VE[x']E[x] V' =
=V(E[xx"]-E[x]E[xT V" =
=VZ'V'

Lét oss nu for enkelhetens skull anta att den nya basen dr
ortonormerad si att V ir en ortogonal matris. D4 giller att V' =V',
och vi kan enkelt 16sa ut X' :

3 =V'zV

Eftersom X dr en symmetrisk matris kan man enligt en sats frén linjar
algebra diagonalisera den med en ortogonal matris. Detta innebir att
det finns en ortogonal basbytesmatris V sd att ¥’ &r diagonal.

Att en kovariansmatris dr diagonal innebar att alla elementen utanfor
huvuddiagonalen, det vill siga kovarianserna, maste vara noll. Det dr
ganska anmirkningsvirt att man alltid kan dstadkomma detta genom
att gora ett basbyte, som dessutom 4r ortogonalt.

For normalfordelningen &r detta resultat sdrskilt intressant, eftersom
tva okorrellerade normalférdelade stokastiska variabler dr oberoende.
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S4 med hjilp av ett basbyte kan man se till att komponenterna i x dr
oberoende stokastiska variabler.

Hur konstruerar man detta V? Den nya basen skall besta av alla
egenvektorer till 3. Symmetriska matriser har alltid ortogonala
egenvektorer, och genom att normera dem kan vi se till att den nya
basen &r ortonormerad.

Antag nu att vi valt basbytesmatrisen V pd detta sitt. Det giller att den
diagonalmatris som erhdlles vid diagonalisering bestdr av egenvardena
(4>4 ..., 4,) till den ursprungliga matrisen X.

> =diag(4, Ay s...s 4, )

Dessa diagonalelement ér forstas varianserna i det nya
koordinatsystemet:

(Gx;x;,axéxé,...,ax;x;)=(/11,/12 s Ay)

Det kan vara av intresse f6r avsnittet om principalkomponentanalys
nedan att veta att totala variansen inte péverkas av diagonaliseringen,
eftersom

Zax,x, = Z/li =tr(2)= ZGX‘X‘

Vi har hir utnyttjat en sats frin matristeorin som siger att summan av
egenvirdena for en matris X dr lika med spdret av Z. Sparet tr(X) r
definierat som summan av diagonalelementen.

I det har sammanhanget kan vi ocksd ndmna att kovariansmatrisen
alltid dr en positivt semidefinit matris. Detta innebdr att egenvdrdena
alla dr storre 4n eller lika med noll, vilket ju ar viktigt eftersom de har
en tolkning som varianser — varianser kan ju inte vara negativa.

Skattning av medelvérde och kovarians

Antag att vi har ett stickprov {x; }::1 frén en statistisk fordelning. Lat
oss nu pdminna om formlerna for tva vantevirdesriktiga skattningar
av vintevirde och kovariansmatris. De dr i ndmnd ordning
stickprovets medelvirde som ges av

* _ 1 <
w=—2x,
noig
och stickprovets kovariansmatris som ges av

13 : :
== 2w ) (x )

Lisaren ser sikert ur formeln ovan att £ dr symmetrisk, och att den
péverkas pd samma sitt som X av ett basbyte. Alltsi kan dven X*
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Figur 27. Illustration av tvd olika
metriker, euklidisk metrik (streckad
linje) och mahalanobis-metrik
(heldragen).

diagonaliseras genom att vilja en ny ortonormerad bas som bestédr av
dess egenvektorer. Egenvektorerna till £* kan anvindas som
skattningar av egenvektorerna till X . Dessutom dr =* ocks4 positivt
semidefinit.

I praktiken vill man forstés inte forst iterera 6ver hela stickprovet for
att berdkna " och sedan iterera en géng till for att berdkna Z*. D3
kan foljande omformning komma till pass:

I fortsattningen kommer vi att uteldimna asterisken som beteckning
for skattning. I praktiken kdnner man oftast inte de exakta virdena pé
p och Z, utan har bara en skattning att tillga. Vi kommer inte heller
att halla isdr beteckningarna for en stokastisk variabel x och ett utfall
av densamma. Sammanhanget far utvisa vilket det ror sig om.

Mahalanobis-avstandet

Lisaren ir sikert bekant med den euklidiska metriken

d(x,y)=[x-y], =(x-y) (x-y)

for att mata avstdndet mellan tvd vektorer x och y.

Antag att x dr ett utfall av en flerdimensionell stokastisk variabel. Fran
ett stickprov kan vi fd reda pa ndgot om dess fordelning, till exempel
genom att berikna stickprovets medelvirde p och kovariansmatris X.
Vi soker nu ett enkelt matt pa hur ldngt x befinner sig frén
medelvirdet.

Ett exempel dér detta dr av betydelse ér foljande enkla algoritm. Man
onskar klassificera en punkt som tillhérande nagon av flera olika
fordelningar vars medelviarden och kovariansmatriser man har
skattat. Detta gors genom att man berdknar avstandet fran punkten x
till varje férdelnings medelvirde och viljer den som ger minst
avstand.

Ar den euklidiska metriken limplig for den hir typen av
avstindsmétning? Nej, om man nu har en skattning av X r det bdttre
att infora ett annat avstindsmatt som tar hinsyn till formen pa den
stokastiska variabelns fordelning.

Figur 27 visar en mangd slumptal tagna frén en tvadimensionell
normalférdelning. Punkterna tenderar att ligga sig i ett ellipsformat
Kkluster, vars form beror pa kovariansmatrisen. De streckade cirklarna
visar vilka punkter som har avstindet ett, tva respektive tre frin
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medelvirdet mitt med euklidiskt avstdnd. De heldragna ellipserna
visar ett avstindsmatt som 4r anpassat till klustrets form.

Vi infor den sa kallade Mahalanobis-metriken, som biar namn efter
den indiske statistikern Prasanta Chandra Mahalanobis.

d(xom)=[x—pl =(x—p) =" (x-p).

I Figur 27 har den sanna kovariansmatrisen anvints. Figur 28 visar
dven resultatet nir man anvinder den skattade kovariansmatrisen

istdllet. Felet i skattningen beror bland annat pé stickprovets storlek —
ju storre stickprov man har, desto battre blir skattningen. Hur som
helst ser man att dven den skattade kovariansmatrisen leder till en
bittre metrik 4n den euklidiska.

En viktig koppling till normalférdelningen bor pépekas. Uttrycket

under rottecknet kinner vi igen fran formeln fér normalférdelningens

tathetsfunktion. Detta antyder att Mahalanobis-metriken &r sarskilt e R R R
lamplig att anvinda d& man har en sddan fordelning. Vi skall

undersoka detta nirmare nedan. Figur 28 Jamf (mlf ¢ mellan de tvi
metriker som erhdlles nir man
anvinder den skattade
(punktstreckad) och sanna (heldragen)

Betrakta de punkter som ligger pd konstant avstdnd frén medelvirdet, ! /
kovarlansmatrlsen.

mitt med Mahalanobis-metrik. Med en ekvivalent formulering ligger
de pd nivéytor till avstindsfunktionen. Da ligger de alltsa dven pd
nivaytor till normalfordelningens simultana tathetsfunktion, eftersom

1 Tslie
\/(x - u)T T (x—p)=const. < ¢ EW st

Den intressanta ekvationen i sammanhanget dr tydligen
T
(x—p) 7 (x—p)=const.

Denna ekvation definierar en mangfald som &r en kurva, yta eller
motsvarande beroende pa dimensionen pd x. Lit oss for enkelhetens
skull kalla det en yta. Vilken typ av yta ror det sig om? Det ér ju en
kvadratisk form vi har i vansterledet, och eftersom kovariansmatrisen
alltid dr positivt semidefinit kan man bara erhélla en enda typ av
kvadratisk yta ur formeln, namligen hyperellipsoiden. I tva och tre
dimensioner motsvarar detta en ellips respektive en ellipsoid.

Om man har ett koordinatsystem med axlar som ligger utmed ;
ellipsoidens axlar, har man diagonaliserat kovariansmatrisen. Det kan ‘

&
inses om man kénner till att ekvationen for en ellipsoid vars halvaxlar f{ )
ar parallella med koordinataxlarna ar ‘ J

2
i 1

z (xi —u )2 L Ly =

Figur 29. En ellipsoid.

ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR * 43



Vi skall visa att lingden r, av ellipsoidens i:te halvaxel svarar mot roten
ur variansen o, . Vi gir baklinges och ersitter r med variansen och
skriver uttrycket i vansterledet pa matrisform

Z(xf ;zﬂi )2 zz(xia_ﬂi )2 _

i X X,

i%i

=(x- u)T diag(%](x—u) =

~(xn (dine(o. )) (51
~(x-w)' = (x-p)

Om X ir diagonal fir vi alltsd foljande avstdndsformel:

x—ply =(x-) =" (x—p)

dir o, dr variansen for komponenten x;. Uttrycket i hogerledet
visar hur Mahalanobis-avstdndet skiljer sig fran det vanliga euklidiska.
Det skalar om varje term for att ta hinsyn till vad vi vet om variansen
iden riktningen. Nir vi skattade variansen o, , skattade vi ju enligt
variansens definition vintevirdet av uttrycket i tljaren,

o, = E[(x‘. —E[xi])zJ

Vad giller om man inte anvinder ett till ellipsoiden anpassat
koordinatsystem?

Eftersom X 4r symmetrisk kan den diagonaliseras med en ortogonal
basbytesmatris V. V uppfyller alltsa i egenskap av basbytesmatris

x =Vx', dir X’ dr koordinaterna i den nya basen. Det giller ocksd att
V™' =V eftersom den ir ortogonal. Vi fir foljande faktorisering av
kovariansmatrisen:

¥ = V'diag (GX;X; ) V.

Inversion ger

(o}

xix]

> = VTdiag(LJV ,

och vid insittning i uttrycket under rottecknet i Mahalanobis-
avstdndet far vi
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(x-p) =" (x-p)=

=(x—p,)T VTdiag(%JV(x—u) =

( (x—p) d1ag£ J X—p)=

ol

-y )

XX

Det visar sig alltsd att normeringen av termerna i avstindsformeln
sker i det diagonaliserande koordinatsystemet, d v s det
ortonormerade koordinatsystem vars axlar ar parallella med
ellipsoidens axlar.

Approximation av ett 2D-klusters form

Om man har ett kluster av punkter i xy- eller uv-planet, kan det vara
intressant att berikna klustrets lige, orientering och storlek. En
anledning kan vara att man 6nskar en mer kompakt representation av
klustret 4n vad en lista av de tillhérande punkterna utgér. Om man
vet att pixlarna i klustret forestiller ett ansikte sett framifran, kan det
foljande dven anviandas for att approximera ansiktets lutning i sidled.
Denna lutning ér i och for sig knappast en intressant styrsignal.

Vi antar hir att pixlarna i klustret dr ett stickprov frén en
normalfordelning. I praktiken ar s& forstas inte fallet, utan man far
betrakta antagandet som en approximation. Om klustret dr av
ndgorlunda rektangulir eller elliptisk form, kommer den
approximationen att duga bra.

Ett annat tillkortakommande i modellen &r att ett stickprov fran en
normalférdelning ger flyttalskoordinater. Enligt modellen kan di ett
kluster innehalla 6verlappande pixlar. Hos pixlarna i ett kluster kan
varje koordinat bara finnas med hogst en gdng. Modellen dr nimligen
kontinuerlig, och den verkliga bilden 4r diskret.

O
o
10 o Qo 10 = =
o O
698 . i
5 o® OC@%SOO o 5 DEDEE =
o 8, o o m
5° g5 a5
©0 1) B O
0 o O 0 O
6 9%53 36 © ! o
o §° o 5 0
5 o © -5 o o d
-5 0 5 10 5 0 5 10

Figur 30. Rektangeln till hoger visar en

approximation av klustrets storlek och

orientering. Till viinster syns originalbilden.

Figur 31. Till viinster syns ett kluster som
slumpats fram fran modellen vi valt i detta
avsnitt. Till hoger visas ett exempel pd hur ett
kluster skulle kunna se ut i en riktig bild.
Skillnaden mellan modellen och verkligheten dr
att modellen tilldter éverlappande koordinater.
Modellen dr nimligen kontinuerlig, och

verkligheten dr diskret i det hiir fallet.
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Figur 32. De tvd linjerna visar bredd respektive
hojd. Cirklarna dr slumptal tagna frin en
tvdadimensionell normal-fordelning. I formeln for
bredd och héjd har n=2 anvints. Ellipserna ir
nivdkurvor for mahalanobismetrikens avstdnds-
funktion. Den skattade kovariansmatrisen har

anvints som utgdngspunkt for alla berdkningar.

Detta avsnitt dr en enkel tillimpning av de egenskaper hos
kovariansmatrisen som redovisats ovan. Det som foljer utgér en
utmairkt forberedelse till avsnittet om principalkomponentanalys
nedan. Vi skall ndmligen diagonalisera en 2x2 kovariansmatris for
hand.

Berikna forst en skattning av kovariansmatrisen for pixlarna i
Klustret. Vi anvander i detta avsnitt f5ljande beteckningar for

elementen i matrisen:
a b
Y=

Antag att kovariansen b dr skild fran noll. Annars ir ju X redan
diagonal!

Det karakteristiska polynomet for matrisen ges av

) b

p(ﬂ“):|2_/’u|: b d—A

—(a=2)(d-2)-b*

Den karakteristiska ekvationen p(A4)=0 har de tvé lésningarna
A :%(a+d— (a—d +4b° )
4 =%(a+d+ (a—d) +4b )

Dessa losningar dr matrisens egenvirden, och eftersom de har en
tolkning som varianser kallar vi dem for egenvarianser. De ir alltsd de
nya varianserna i det diagonaliserande koordinatsystemet V.

Vi soker nu klustrets storlek. Bredd och hojd ér ju inga enkelt
uppmiitta storheter for ett normalfordelat pixelkluster, inte som f6r
en rektangel. Men man kan t ex definiera bredden som tva ganger n
standardavvikelser:

W=2~Tl0‘x, =2-n /ax,x, =2n\//17l
h=2n\/z

Som bekant innehéller 3 standardavvikelser en viss andel av
sannolikhetsmassan. Foér en endimensionell normalférdelning med
medelvirde m och standardavvikelse o dr denna andel t ex

P(-30 < X -m<30)=0,999. Dirfor kan man ténka sig att valet av
just n=3 ger en generds uppskattning av bredd och hojd, medan n=2
kanske kan stimma béttre 6verens med var intuitiva uppfattning om

klustrets bredd och hojd.

A, kommer att vara det minsta och A, det storsta egenvirdet.
Som synes dr summan av egenvarianserna samma som summan av de
ursprungliga varianserna:

A+A=a+d

46 + ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR



och totala variansen idr bevarad.

Den uppmirksamme ldsaren invander kanske att uttrycket for 4, kan
bli negativt dven om varianserna a och d dr positiva. For att en matris
skall kunna vara en kovariansmatris racker det inte att den dr
symmetrisk — den maste som tidigare pdpekats dven vara positivt
semidefinit, d v s alla matrisens egenvirden madste vara icke-negativa.
Med hjilp av uttrycken for egenvardena kan vi hirleda villkor pé a, b
och d for att en symmetrisk 2x2-matris skall vara positivt semidefinit:

a20,d>0

ad > b’

Den diagonaliserande basen V erhélles genom att berdkna
egenvektorerna, d v s lgsningarna till

Zx=Ax

Det ir sé enkelt som att normera egenvektorerna och sitta in dem

som kolonneriV:
X X
V=L 2|
(|X1| |Xz |]
Vi fir systemet

(Z-A)x=0 < (a;ﬂ dfl](:]:o

Eftersom A ir egenvirden har ekvationssystemet icke-trivial l6sning
—de tvé raderna i systemet kommer att urarta till identiska
ekvationer. For den tveksamme visar vi detta pd ett enkelt sitt genom
att utnyttja den karakteristiska ekvationen:

(a=2)(d-2)-b* =0
bZ
(a=2)

Insittning foljt av multiplikation med (a—A4)/b i den undre
ekvationen ger

a-4 b X, a-24 b\(x
b? =0 < =0
b X, a-A b)\x,

Egenvektorerna blir alltsd

(d-2)=

x,=(b, 4, —a)
x, =(b,4, —a)
Enligt teorin r egenvektorerna ortogonala eftersom X var

symmetrisk. For att enklare se att de faktiskt 4r ortogonala kan vi
utnyttja relationen
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243 2 4 o 1 2 3 4 5 6
Figur 33. De fyra alternativen att vilja ut tvd

basvektorer frdn.

4 s 2 4 0 1 2z 5 4 5 5
Figur 34. Valet av vinster-hoger-vektor x, och

upp-ner-vektor x,.

A+A =a+d
for att uttrycka bada egenvektorerna i det minsta egenvirdet.

x, =(b, A, —a)
X, =(b,d—ﬂ1)

Nu ser vi enkelt att de dr ortogonala:

X%, =b'~(a=4)(d~4)=p(4)=0

An s8 linge vet vi bara att x, svarar mot det minsta egenvirdet och
x, mot det storsta. Om man bildar en bas av de tva vektorerna skulle
den basen kunna se ut pa olika sitt. Efter normering skulle x, kunna
vara vilken som helst av bredd-vektorerna i figur 33, och x, skulle
kunna vara vilken som helst av hojd-vektorerna. Hur skall vi da
kunna berikna rotationen hos segmentet?

Om vi tror att pixlarna i klustret forestiller ett ansikte 4r det inte sd
svart. D4 borde vi vilja x, som vinster-hoger-vektor och x, som
upp-ner-vektor. Detta eftersom vi antar att ansiktet dr avldngt. Nar
detta vil 4r avklarat maste man vilja tecken pa vektorerna sd att de far
samma orientering som den ursprungliga basen. I bilderna 4r det
ursprungliga koordinatsystemet positivt orienterat. Vi antar nu att
ansiktet aldrig lutar mer dn 90° frén upritt position. Da ska vi vilja x,
sé att dess x,-koordinat i det ursprungliga systemet dr positiv och x,
sd att dess x,-koordinat ocksd ar positiv. Figur 34 visar valet av
vinster-hoger-vektor och upp-ner-vektor.

Vi har alltsa fére normering
x, =sgn(b)-(b,4 —a)
x, =(b,4, —a)

sgn(b) ar signumfunktionen som har virdet 1 om b 4r positiv, -1 om
den dr negativ. x, behover inte korrigeras eftersom

ﬂ?—a:%(d—a+ (d—a)2+4b2)>0

Lét oss nu kalla rotationsvinkeln for 6. Enligt antagandet ovan giller
0 e[—%, ﬂ Om man funderar lite med hjélp av figuren kommer
man fram till att

tan&zﬂq_a:— b .
A, —a

Man kan anvinda arctan for att 16sa ut 6. Problemet med arctan ir att

man kan fi en annan vinkel 4n man tdnkt sig. Under de
forutsattningar som vi angett ovan visar en narmare analys dock att
man far rétt vinkel.
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Med hjilp av tidigare samband kan a bytas mot d i ovanstdende
formler for tan #om man sd onskar. Men uttrycken for A, dr ganska
kréngliga — kan vi inte bli av med dem? Man kan fa en enklare formel
som inte innehaller ndgra rotuttryck genom att utnyttja formeln for
tangens av dubbla vinkeln:

yhma
tan26 = 12ttani9‘9 = b R 2 =
an 1_[%—&) _(}‘1_51)
b A—a
2b 2b

(h-d)-(A-a) a-d

Hir har vi utnyttjat den karakteristiska ekvationen i nist sista steget.
Nir man loser ut fur den hir formeln giller det dock éterigen att se
upp. Man kan fé en annan vinkel 4n man tinkt sig. En grundlig analys
visar att en utvig dr att anvinda foljande uttryck:

0= %atanZ(—Zb, d—a)

Man kan infora en version av arcustangens som tar tva argument och
returnerar en vinkel i intervallet [—7[, 7r] . Denna funktion brukar i
programmeringssammanhang betecknas atan2, och det 4r den som
anvinds i uttrycket ovan.

Vi sammanfattar ovanstdende resultat, och anvinder nu de ritta

beteckningarna i stillet for a, b, d etc. Under antagandet att pixlarna i
Klustret forestaller ett ansikte fr vi egenvarianser

1 2 2
O-xl'xl' :E O-xlxl +O—x2xz - (O-xlxl _O-xzxz) +4O—x1xz

1 2 2
O-xéxé :E O-x]x] +O—x3xz + (O-x,xl _O-xzxz) +4O—x,x3 4

bredd och hojd

woC, /O

1%

ho lo

X%

samt rotationsvinkel

0= % atan2 (—Zo'x,xz O, ~Oux ) )

For den som ar bekant med principalkomponentanalys kan vi dra
slutsatsen att det inte var sjdlva principalkomponenterna som var av
intresse ovan. Det var ju egenvarianserna och de diagonaliserande
egenvektorerna som gav oss klustrets storlek och rotation.

Likaledes kommer det att visa sig nedan att nir vi gér motsvarande
diagonalisering av kovariansmatrisen for ett stickprov av ansikten s
kommer just egenvektorerna att spela en viktig roll, sd viktig att de
kallas f6r egenansikten (eng eigenfaces).
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Figur 35. Det gréna omrddet har maskats fram
med hjilp av firgsegmentering. En algoritm har
beriknat vilka firger som finns i bilden, och en
minsklig observator har fatt ange vilken som var

hudfiirg.

Figur 36. Bilderna visar tre snitt ur YUV-kuben.

K-Means-algoritmen fér segmentering

K-Means-algoritmen dr mycket enkel, och anviands for segmentering
av data. P4 forhand maste man veta hur manga kategorier (kluster)
man forvintar sig finna. Dessutom méste man ha ett startvirde for
medelvirdet av punkterna i varje kluster. Algoritmen har tva steg som
itereras till konvergens:

1. Tilldela varje datapunkt till det kluster vars medelvirde den
ligger narmast.
2. Uppdatera medelvirdena for varje kluster.

Det finns manga sdtt att variera K-Means, t ex genom valet av metrik.
Euklidisk metrik dr kanske det vanligaste valet. Manhattan-avstdndet

d(x,u):Z|xi — 4]

skulle ocksd kunna fungera bra. I vissa fall kan Mahalanobis-avstand
vara tinkbart.

I vért arbete har K-Means-algoritmen anvints bade f6r segmentering
av farginformationen i UV-planet (se avsnittet Firgsegmentering) och
segmentering av omrdden i xy-planet. I det senare fallet visade det sig
vara viktigt att veta exakt hur manga kluster man forvintar sig finna i
bilden, och att de &r vil separerade. I praktiken var dessa villkor
nistan aldrig uppfyllda, s algoritmen visade sig inte anvindbar for
den typen av segmentering.

Fargsegmentering

Varfor ar fargsegmentering relevant for ansiktsdetektion? Om man
kunde segmentera bilden efter firg, skulle man t ex kunna lista ut
vilket av omrddena som dr hudfarg genom att undersoka hur vil den
liknar ett ansikte. Sedan kan man anvianda det omradets lige som
styrsignal.

Farginformationen i en pixel bestar av en vektor i ndgot
koordinatsystem som beskriver pixelns farg. Till exempel kan man
anvinda RGB, HSV eller YUV-firgmodellen. Fordelen med HSV och
YUV ir att de separerar farg fran ljusintensitet, sa att man far en
tvaddimensionell fargvektor.

I vart fall anvandes YUV-fargmodellen. I Figur 36 visas tre snitt ur
YUV-firgkuben. I kuben gar U- och V-virdena frén -128 till 127, och
Y varierar fran 0 till 255. I den vénstra bilden 4r Y = 0, i mitten

Y = 128 och till hoger Y = 255. Som synes finns all farginformation i
U och V, Y handlar bara om ljusintensitet. Koordinatsystemet i UV-
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planet idr valt sa att enhetsvektorn i U-led pekar &t hoger, och
enhetsvektorn i V-led pekar nerét

For att visualisera firginformationen i en bild kan man till exempel
gora ett histogram 6ver pixlarnas UV-virden.

— . :'.;
Figur 37. En bild och histogrammet dver bildens UV-viirden. De svarta ellipserna

visar ndgra fiargkluster som segmenterats fram med hjilp av K-Means-algoritmen.

I Figur 37 visas en bild och dess histogram. Den hogra bilden ar
histogrammet. Den visar en rektangel i UV-planet som omfattar de
farger bilden innehdller. Aterigen r koordinatsystemet i UV-planet ir
valt s att enhetsvektorn i U-led pekar &t hoger, och enhetsvektorn i
V-led pekar nerét. I bilden ovan till hoger ar varje pixels U- och V-
vdrden valda s att de visar vilken firg den punkten motsvarar, och Y-
vardet dr en funktion av antalet pixlar som har precis den firgen.

For att reducera firginformationen i en bild till en mer litthanterlig
beskrivning, skulle man kunna anta att det finns ett litet antal
distinkta firger i bilden, men att pixlarna som tillhor respektive farg
har en viss slumpmaissig variation. Da tenderar histogrammet att
innehélla ett antal kluster. Givet en bild, énskar vi anpassa en
matematisk modell till firginformationen i bilden, som later oss
Kklassificera pixlarna efter vilket kluster de tillhor, d v s vilken firg de
har. Denna modell, och den s k EM-algoritmen som anvints for att
anpassa den till en viss bild, beskrivs i nésta avsnitt. Dir beskrivs
ocksd hur man kan anvidnda modellen for att klassificera pixlarna i
bilden.

For att erhdlla startvirden till EM-algoritmen gors en férsegmentering
med K-Means. Ett fixt antal kluster M antas fsrekomma i bilden. For
att erhélla startvirden slumpas ett antal medelvirden ut genom att

vilja M rektangelférdelade slumptal ur mingden
{(u, v)eR*u

<u<u <v<vm}.

‘min max ? Vmin

Uy ios Vi Unmae OCh v dr de minsta respektive storsta U,V-virden som

'min>

forekommer i bilden.

Ett problem med att slumpa ut startvirden &r att ndgon kategori kan
vara tom redan fran borjan, om startvirdet rakar hamna i en del av
UV-rektangeln som inte forekommer i bilden. I var implementation
genererar vi nya slumpvarden om sd ér fallet. Ett problem med denna
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l6sning 4r att dven de nya startvardena kan hamna pé tomma delar av
histogrammet. Det kan ta ganska ldng tid (flera sekunder i var
implementation) innan man far fram anvindbara startvirden.

For att berikna avstdnd i K-Means-algoritmen anvindes euklidisk
metrik.

Aven Mahalanobis-metrik provades, men detta visade sig fungera
mindre bra. Problemet med denna metrik 4r att om ett kluster vaxer,
sd blir enhetsellipsen for Mahalanobis-avstindet storre nir man
uppdaterar kovariansmatrisen for klustret. Det finns alltsd en tendens
for ett kluster att vaxa mer och mer, och tringa undan de andra.

Man kan diremot utnyttja Mahalanobis-avstdndet om man vet att det
bara finns vil separerade kluster, och man har bra startvirden.

Efter att ha itererat K-Means erhalls startvirden for klustrens
medelvirden som en f6ljd av algoritmen. EM-algoritmen behover
dven startvirden pa kovariansmatriserna, och dessa kan nu beridknas
for pixlarna i varje kluster.

Det har nimnts ovan att kovariansmatrisen beskriver formen pa ett
kluster. Nir K-Means konvergerat tenderar klustren att vara mer
cirkulira dn de dr niar EM-algoritmen konvergerat, eftersom euklidisk
metrik anvints i K-Means.

Nackdelen med K-Means dr att den inte klarar av 6verlappande
kluster, d v s fargkluster med nirliggande medelvirden men olika
form. Detta klarar diremot EM-algoritmen.

EM-Algoritmen fér blandningar av

normalférdelningar

En grov 6versikt gver den statistiska modell vi anvint hir &r att
pixlarna i varje fargkluster i histogrammet antas vara ett stickprov av
en normalfordelning. Vi bara intresserade av pixlarnas U- och V-
vdrden enligt YUV-fargmodellen, s normalférdelningarna ar
tvadimensionella. Det giller att skatta parametrarna for dessa
normalférdelningar. Nir dessa édr kidnda, behovs en metod for att
rakna ut vilken fordelning en viss pixel kommer ifrdn, sd att den kan
Kklassificeras.

Precis som i forra sektionen anvinder vi M som beteckning pa antalet
klasser. Med en pixels firg menas i det hér avsnittet dess koordinater
(u, v) 1 UV-planet.
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Firgen for varje pixel x; =(u,v) antas tillhéra ndgon modellklass

we {a)l @ ..M } . Bilden kan alltsd segmenteras genom att for
varje pixel skatta vilken modellklass dess fiarg hor till. Varje
modellklass dr knuten till en normalférdelning i UV-planet som anger
fordelningen av firgen hos pixlarna som tillhér den klassen. Man
madste i forvdg ange antalet modellklasser M.

Efter att ha infort dessa definitioner kan ldsaren girna tinka sig att
olika modellklasser helt enkelt &r olika firger. Detta bygger pé
antagandet att olika normalfordelningar kommer att representera vad
en minsklig observator skulle uppfatta som distinkta firger. Det kan
vara lite si och sd med den saken, beroende pé hur vil EM-algoritmen
konvergerar.

EM-algoritmen ir en standardalgoritm for att uppskatta okinda
parametrar i en statistisk modell. I vart fall anvinder vi den for att
skatta en blandning av normalférdelningar, pd engelska gaussian
mixtures. Genom att anpassa ett antal normalférdelningar till
farginnehéllet i bilden kan man erhélla medelvirden och
kovariansmatriser for de olika modellklassernas fordelningar.

Sedan kan man anvinda den anpassade modellen for att klassificera
pixlarna i en ny bild efter firg. Detta sker forstds under antagande att
inga nya dyker upp i bilden. D3 skulle man ju behéva borja om frin
borjan med EM-algoritmen, eventuellt efter inforande av ytterligare

en firgkategori. Hur histogrammet fordndras ndr en ny firg dyker
upp visas i Figur 38.

Figur 38. Till viinster syns en bild och till hoger

EM star for expectation maximisation. Ordagrant dversatt betyder dess histogram. Den stora vita klumpen uppe il

detta vintevirdesmaximering. Man skall maximera vintevirdet av hoger i histogrammet visar att det finns manga
likelihooden for data givet de okidnda parametrarna med avseende pé
dessa parametrar. Detta forfarande itereras till konvergens.
Algoritmen gar alltsd ut pa att man itererar foljande steg:

e  E-steget: Berdkna vintevirdet av likelihooden for data givet

grda nyanser i bilden. I det undre paret har en ny
firg dykt upp i bilden: bldtt. Ndgra nya kluster i
det blda omrddet av UV-rektangeln syns nu i

histogrammet.

nuvarande parametrar
e Ms-steget: Finn de parametrar som maximerar detta
vantevirde.

Vi skall nu tillimpa EM-algoritmen pa blandningar av
normalfordelningar.

Lat x =(x,,X,,...,X, ) vara en bild, ddr x, =(u;,v,) r firgen i pixel
nummer i och n r antalet pixlar i bilden. Lit @ =(®,,®,,...,®,) vara
valet av modellklass for varje pixel. Lt ©=(7,,7,,...,7,, ) vara de
okdnda relativa frekvenserna for varje modellklass, d vs 7, dr andelen
pixlar som tillhér modellklassen «'. Lit vidare ® =(8,,0,,...,0,,)
vara de obekanta parametrarna i fordelningarna for respektive
modellklass. I vart fall anvinder vi ju normalférdelningar, sa de
obekanta parametrarna for en viss modellklass @' ir medelvirdet och
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kovariansmatrisen, ®, =(p;,Z;). Lat ¥ =(m,®) vara beteckningen
for alla de okdnda parametrarna.

Lat nu y vara beteckning for x kompletterad med modellval f6r varje
pixel. Likelihooden for y givet parametrarna fér modellklassernas
fordelningar betecknar vi g(y|‘P) . Fdrgerna antas vara oberoende
stokastiska variabler sd g ér alltsd en produkt. Vi kan lika girna
maximera vintevardet av log(g) givet parametrarna, vilket férvandlar
produkten till en summa.

Vi alltsd foljande steg i EM-algoritmen:

1. Lat Q(‘I‘,‘I’(”) =E[log(g(y|‘1‘)) ¥ |
2. 56k ¥ =P som optimerar Q(¥,¥"7).

Det visar sig att i fallet med blandningar av normalfordelningar finns
det analytisk 16sning av steg tvd, sd man behover bara iterera
berdkningen av de optimala parametrarna som en direkt funktion av

data.
Man fir

Q¥ ¥")= _”l le;" (#")-(log 7, +log p(x]@,.8,)),
dir

w (‘I‘):E[I(a)i :a)'")|xi,‘P]:P[a)i =" |x[,‘I‘] .

i

I(a) 4r indikatorfunktionen, som antar virdet 1 om villkoret a 4r
uppfyllt, 0 annars.

Med Bayes formel fér vi foljande uttryck for w:

o (‘~P ~ ﬂmp<xi a)’",@m)

) ﬁ:ﬂkp<xi|a)k,®k)
=1

Uttrycken for de maximerande parameterviardena ges nedan. For
enkelhetens skull later vi w;" vara beteckning for w;" (‘I’([)) .

n
m
Z w;

(t+1) _ =l

T
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Dessa berdkningar itereras till konvergens. EM-algoritmen
konvergerar mycket ldngsamt, men det spelar inte sd stor roll pa
dagens snabba datorer. I vdr implementation konvergerar algoritmen
péd nédgra sekunder.

For en grundligare genomgéng av teorin for blandningar av
normalférdelningar rekommenderas (Titterington, 1985). En
introduktion till EM-algoritmen for just firgsegmentering finns i
(Lindgren, 2002).

Vi skall nu beskriva hur man kan segmentera en bild efter att EM-
algoritmen har konvergerat. Som en biprodukt av algoritmen far man
ju virdena pa

w" (‘I") = P[a)i =" |xi,‘I’J
Eftersom dessa anger sannolikheterna att en viss pixel tillh6r
modellklass nummer m (givet pixelns firg och normalférdelningarnas
parametrar) kan vi anvidnda dem for att segmentera bilden.

Till exempel kan vi bestimma oss for att en pixel tillhor den
modellklass som ger hogst varde pd w!". Hur detta ser ut visas i Figur
40.

Alternativt kan vi vilja ut en viss firg och maska fram de pixlar som
har en viss minsta sannolikhet att tillhora den firgen. Denna minsta
sannolikhet kallar vi for sannolikhetstroskeln. Hur det kan se ut visas i
Figur 41 och Figur 42. Den vita rektangeln i varje bild har berdknats
med metoden frin avsnittet Approximation av ett 2D-klusters form.
Eftersom de omréden vi maskat fram inte ér sirskilt vil samlade
stimmer inte antagandena som gjordes i det avsnittet, och
rektanglarna blir missvisande. Tanken 4r att det som maskats fram
skall forestilla ett ansikte som i Figur 35. D& dverensstimmer
rektangeln battre med klustrets form.

PCA

PCA ir en forkortning for principal component analysis,
principalkomponentanalys pé svenska, och dr en metod for
datareduktion av mingdimensionella data. Idén ir att ta fram ett
antal ortogonala vektorer som beskriver sa mycket varians inom datan
som mojligt, om datan projiceras pa dem. Projektion av datan pé
dessa vektorer kallas principalkomponenter och de kan beriknas som
egenvektorerna till en kovariansmatris. For mer information om
principalkomponentanalys, se (Johnson, 1992).

Vi gjorde PCA pa ett antal bilder av ansikten sedda framifrén. Det hir
ar en ofta anvand metod och darfor har egenvektorernas riktningar
for ansiktsbilder fatt ett eget namn, egenansikten (eigenfaces péa

Figur 39. Till vinster syns en bild och till hoger

dess histogram. Rektanglarna visar vilka
normalfordelningar EM-algoritmen har hittat.

Som synes kan de overlappa varandra. Antalet

modellklasser M har varit lika med 5.

Figur 40. Till hoger syns en segmentering diir
varje pixel har tilldelats den kategori som den

med storst sannolikhet tillhor.

Figur 41. Bilderna visar hur man kan maska ut

olika fiirger. Sannolikhetstriskeln har varit

50%.
il —

Figur 42. Hir visas hur maskningen pdverkas

nér sannolikhetstriskeln varieras. Frdn viinster
till hoger har den varit 1%, 50% och 99%.
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Figur 43. De 25 egenansikten som
tillhor de 25 storsta egenvirdena,
framtagna med triningsbilder frin
UMISTs ansiktsdatabas. Man kan
notera ett ansiktslikt utseende och att
alla dr symmetriska eller
antisymmetriska kring sin vertikala
mittlinje. Symmetriegenskaperna
forklaras med att alla ansikten i
databasen speglats och tagits med i

traningsmdngden.

engelska) eftersom de ofta piminner om ansikten. Figuren nedan
visar ett exempel pa hur de 25 som svarar mot de storsta egenvirdena
kan se ut. Det storsta egenvardet hor till egenansiktet langst upp till
vinster, och direfter avtar de radvis.

.
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s
[
|
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N I

N = =
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Nir vi beridknade egenansiktena till var ansiktsfoljare anvinde vi oss
av 102 ansiktsbilder av 20 olika personer frin UMISTs ansiktsdatabas
(Graham, 1998). For att bli av med har och annat som kan variera
vildigt individuellt beskar vi bilderna sa att de bara omfattade 6gon,
ndsa och mun. Eftersom ansikten dr symmetriska kompletterade vi
dessutom traningsmangden med varje ansikte speglat i sin vertikala
mittlinje. Det 4r detta som har lett till att alla egenansiktena har ett
symmetriskt eller antisymmetriskt utseende.

Vi har tidigare naimnt att PCA bygger pé att man bestimmer
egenvektorerna till kovariansmatrisen. Nu skall vi ge en formell
definition. Lat X vara den mangdimensionella stokastiska variabeln
som bilderna betraktas som observationer av. Lit riktningen pa den
forsta principalkomponenten vara w,. Da ges denna vektor av

w, = angmﬁxE[(wTX)z}

w, =1]

w, dr alltsé den vektor i vars riktning X varierar allra mest. Det visar
sig att losningen pa det hir optimeringsproblemet ar att vilja w, lika
med den egenvektor till kovariansmatrisen f6r X som har det storsta
egenvirdet.

Om de k-1 forsta principalkomponenterna bestimts sd bestims den
k:te som principalkomponenten pé residualen

[+ (-]

Det visar sig att w, skall viljas lika med den egenvektor till
kovariansmatrisen for X som har det k:te storsta egenvirdet.

w, =argmaxE
[wi=1]
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For att gora PCA krivs det att man har tillgéng till ett antal
traningsbilder, i vart fall ansiktsbilderna. For dessa bilder skattas en
kovariansmatris, denna brukar betecknas X. Kovariansmatrisen
beskriver hur varje pixel i de olika bilderna tenderar att samvariera
linjart med varje annan pixel. Om kovariansen t ex har ett hogt
positivt virde mellan tva pixlar innebir det att om intensiteten i den
ena okar sé brukar intensiteten i den andra ocksa oka. Ett negativt
virde betyder att om den ena 6kar s& brukar den andra minska. En
pixels kovarians med sig sjilv dr dess varians.

For att kunna skatta X behovs en medelvirdesbild, en sddan brukar
skrivas # och skattas sd hir:

1 N
"ZN;X"

Hir betecknar x, en bild och N dr antalet bilder. Den naturligaste
representationen av en bild 4r en mXxn matris, men nir
kovariansmatrisen skattas maste de olika bilderna vara i form av
kolonnvektorer. Detta dr inget problem utan dstadkommes genom att
kolonnstapla bildmatriserna, d v s ligga den andra kolonnen under
den forsta osv. For att illustrera 13t A vara en matris

e

dd édr dess kolonnstapling

1N}

I

QU

P4 sd sidtt omformas bilderna till mnx1 kolonnmatriser (och samma
gors med p). Sedan skattas kovariansmatrisen enligt
1 T
=——)> (x, —p)(x, —p
K Kk
Y w)x -w)

Resultatet av detta 4r en mnxmn matris. Om man vill kan man bortse
fran faktorn framfér summan. Den forindrar varken matrisens
egenvirden eller egenvektorer.

De vektorer som beskriver den storsta variansen hos datan &r de
egenvektorer till X som svarar mot de storsta egenvirdena. Alla
egenvektorerna tillsammans bildar en ortogonal bas f6r bildrummet,
men om man viljer ut enbart ett antal av dem med de storsta
egenvirdena sa erhalles ett linjiart underrum som beskriver bilder som
liknar dem som ingdr i triningsdatan.
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Figur 44. I den évre raden ansiktsbilder visas
Y-Y, Y+M och Y +M. Den undre raden visar
en egenansiktsbas byggd pd semiprofilbilder,
som for tillfillet inte anvindes i programmet.
Pricken visar centrum for den rektangel i bilden

som anvints for att generera Y.

Figur 45. Hir visas frdn vanster till hoger Y-Y,
Y+M och YA+M. Som synes forestiller omrddet
egentligen inte alls ett ansikte, och
skillnadsbilden lingst till vinster blir ganska

stor.

Ifall egenvirdena ar sorterade med det storsta forst, (d,, d,, d,, ...), s&
anger

hur stor andel de k starkaste egenvektorerna beskriver av den totala
variationen. Man bor vilja s3 manga sd att &tminstone 90% av den
totala variationen beskrivs.

Att berikna dessa egenvirden och egenvektorer dr ett limpligt arbete
for MATLAB och gors ocksd enkelt dari.

PCA-baserad face finding

HUR AVGOR MAN VAD SOM LIKNAR ETT ANSIKTE?

Det underrum som spanns upp av de utvalda egenansiktena, dvs de
vektorer som kan beskrivas med en linjairkombination av dem, utgor
nu mingden av alla bilder som i ndgon man liknar traningsansiktena.
Avstandet mellan en bild och detta underrum é&r alltsé ett matt pa hur
lik den &r traningsansiktena. Om det var tillrackligt médnga och olika
traningsansikten siger detta métt forhoppningsvis ocksd hur lik
bilden &r ett ansikte i allmédnhet.

De hir berdkningarna gors pa foljande vis. Lat de starkaste
egenvektorerna (de med storst egenvirden, i vért fall var de omkring
20 st) utgora kolonnnerna i matrisen W, sé att W = (w, w, ... w,) ddr
w, dr egenvektorerna. Vidare dr X bilden vi vill analysera och M dr
medelansiktesbilden. Berdkna skillnaden mellan bilden och
medelansiktet.

Y=X-M
Berikna lingderna av denna vektors projektioner pa egenvektorerna.

Detta dr ocksa dess koordinater i ansiktsrymden med egenansiktena
som bas. (I detta koordinatsystem ligger medelansiktet i origo).

Wtest = WTY
Berikna koordinaterna for projektionen av Y i hela bildrummet.
Y, =WW,

test
Avsténdet till ansiktsrymden &r nu

[v-v
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Denna term kommer hirmed att benimnas dffs, distance from face
space. Har kan man vilja mellan olika metriker, men foreslagsvis
anvinds euklidisk metrik.

Efter att ha experimenterat en del insdg vi att avstdndet av bildens
projektion pd underrummet till medelansiktet ocksa var viktigt att ta
hinsyn till. Ifall en bild skulle ligga nira ansiktsrummet, men om t ex
en av projektionerna pd PCA-baserna har ett avstind till
medelansiktet som dr mycket storre dn vad variationen var for
traningsansiktenas projektioner sé dr det troligt att bilden trots allt
inte forestiller ett ansikte.

Medan dffs dr ett avstdnd till ansiktsrummet sa dr avstdndet frin W,
till origo i ansiktsrymden (dvs medelansiktet) ett avstand i
ansiktsrymden, ett distance in face space, och férkortas hirmed difs. 1
och med att egenvirdena anger varianserna lings
projektionsriktningarna och att origo dr medelvirde sé dr det enkelt

att ta fram en mahalanobis-difs.

Med dffs och difs konstruerades ett nytt matt pa hur ansiktslik en bild
dr. For att kunna gora en mahalanobis-dffs berradknades medelvirde
och varians for traningsansiktenas dffs. Summan av dessa tva
mahalanobisavstdnd kallade vi for det kombinerade avstandet. Hir
var dock ett problem. Alla triningsansiktenas dffs var av en viss
storleksordning, strre dn noll. Detta innebir att avstdndens
medelvirde blev storre d4n noll och dirmed kommer en mahalanobis-
dffs att tala om avstdndet till detta medelvirde. Om en bild faktiskt
skulle ha ett dffs ndra noll s& skulle dess mahalanobis-dffs bli storre dn
den f6r en bild som 1ag pd samma dffs som tridningsansiktena. Med
andra ord sd skulle bilder med litet dffs bestraffas.

- Figur 46. For att generera bilden till hoger har vi
latit en rektangel av konstant storlek svepa dver
bilden och for varje liige beriknat det
kombinerade avstandet frin rektangelns innehdll
till medelansiktet. Den infillda ansiktsbilden
visar vilken position som gav den ljusa flicken i

mitten. Ju ljusare punkt, desto mindre

kombinerat avstind.

For att hitta ett ansikte i en bild m h a vart kombinerade avstand later

man ett sokfonster svepa over hela bilden och riknar ut det
kombinerade avstandet for varje position. Dessutom maste alla olika
storlekar pa sokfonstret provas. Om det kombinerade avstindet ar
tillrackligt litet ndgonstans kan man anta att det finns ett ansikte pd
den punkten med dimensioner givna av sokfonstrets storlek.

Att hitta ett ansikte pa det hir viset 4r alltsa tidskrivande och kan inte
goras i realtid. Om sokfonstrets storlek fixeras, kan en plottning av
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Figur 47. Pyramidens ekvation dr

P

hur mycket omradena kring varje punkt i en bild liknar ett ansikte
med sokfonstrets storlek goras. Bilden som dd uppkommer brukar
kallas for ett moln, eng cloud.

OMSKALNING AV BILDER

Sag att vi har en rektangel i en bild, given av parametrarna bredd w,
hojd h, mittpunkt (x, y) och rotationsvinkel €. Egenansiktena ér
genererade utifrdn traningsbilder med en viss bredd w, och hojd h,. Vi
vill kunna jimféra innehéllet i rektangeln med traningsbilderna
genom att beridkna nagot av de avstand som diskuterats ovan.

Det allra forsta vi méste gora dr att skala och rotera pixlarna i
rektangeln till en buffer som har dimension w Xxh,. Ett enkelt sitt att
gora detta dr att infora ett koordinatsystem i rektangeln dér
enhetsvektorn i x-led 4r rektangelns ena kortsida och den i y-led ar
ena ldngsidan. Vi antar d4 att innehallet i rektangeln forestiller ett
ansikte, och att det inte dr roterat mer dn 90° fran uppritt position.

Sedan faltar man innehéllet i rektangeln med en kidrna av lamplig
storlek och lagger resultatet i buffern. En pyramidformad kérna som i
figur 47 ger bra resultat, man fir da god utjamning. Om man
anvander en sddan kirna kallas forfarandet bilinjér
medelvirdesbildning, eng bilinear averaging.

PCA-baserad ansiktsfoljning

Hur kan man anvidnda PCA-basen for att folja ett ansikte i bilden?
Antag att vi i en bild har hittat ett ansikte, och att vi har en rektangel
som innehdller ansiktet. Vi kan utnyttja denna rektangel for att hitta
ansiktets nya lige i nista bild i videostrémmen. Forutsittningen ir att
det nya ldget inte ér alltfor langt fran det forra.

Ett enkelt sitt att minimera en storhet som beror pd manga
parametrar 4r att anvdnda en steepest descent algoritm. Den &r girig
och finner bara ett lokalt minimum i ndrheten av en viss punkt. I virt
fall 6nskar vi finna en ny rektangel vars innehall minimerar det
kombinerade avstand som infordes i forra avsnittet. Rektangeln
definieras av 5 parametrar — bredd w, hojd h, mittpunkt (x, y) och
rotationsvinkel 6.

Forst beridknas det kombinerade avstdndet fér innehdllet i rektangeln
som vi fick med oss fran forra bilden. Vi betecknar detta

d(r),

dir r= (x, y,w,h,@) ar en vektor som innehéller parametrarna som
beskriver rektangeln. Vi kommer nedan att beteckna komponenterna
irmed r,=x,1,=y etc.
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Sedan beriknar vi en approximation av gradienten for
avstdndsfunktionen:

Fran flerdimensionell analys vet vi att gradienten av en differentierbar
funktion pekar i den riktning funktionen véxer snabbast. I
gradientens motsatta riktning avtar funktionen snabbast. Vi hoppas
nu att det finns ett lokalt minimum i niarheten av r och att vér
approximation av gradienten skall ge oss ritt riktning for att snabbast
komma ner till minimumet. Om man gar f6r 1dngt kan man missa
minimumet, och det kan darfor vara lampligt att prova gé nagra olika
langa steg i gradientens motsatta riktning och se vilket som ger storst
minskning av d.

Vi sammanfattar algoritmen:
1. berdkna en approximation av gradienten
> d(r, +Are, )—d(x,
Vd(l‘k)z; (k A’;) (k)ei
2. berakna d(r,—¢-Vd(r,))
3. om detta virde r mindre dn d(r, ), 14t r,,, =1, —&-Vd(x,)

Om ingen forbittring erholls i steg 3, kan det antingen betyda att
ansiktet inte har rort sig, eller att ansiktsfoljningen har misslyckats.

I steg 1 har man mojlighet att vilja olika stegldngder Ar, for de olika
parametrarna vid berdkningen av gradienten. Man kan t ex vilja hur
ménga pixlar storre bredden skall vara och hur manga radianer storre
rotationsvinkeln skall vara.

De tre stegen kan itereras flera gdnger per bild, om processorkraften
racker till. Det 4r ndmligen mycket mojligt att man inte nar fram till
minimum efter bara ett steg.

Lét oss nu diskutera nagra variationer pa ovanstdende algoritm. I steg
1 kan man vilja en annan formel foér den numeriska approximationen
av gradienten som 4ar mindre bruskénslig, t ex

5 d(r+Are;)—d(r—Are;)
vd(r,)~ d &,
(r.) ; 247 €

Steg 2 kan utforas for flera olika virden pa . Vid berdkning av de nya
parametervirdena i steg 3 viljer man det av &-virdena som gav storst
minskning.

Man kan dven lata epsilon vara en vektor, och ha olika vikter for de
olika komponenterna i r. D4 har vi skaldrprodukt mellan € och
gradienten:

r,—&-Vd(r,)

Gradientens belopp blir stort om négra av derivatorna 4r stora i
punkten r, . Man kan gissa att om gradienten &r stor kan man véiga

Figur 48. Cirkeln visar var steepest-descent-
algoritmen just nu befinner sig. Det vita strecket
visar vilken riktning gradienten pekade nir
algoritmen tog forra steget. Arvid rérde huvudet

dt viinster i bilden ndr den togs.

Figur 49. Arvid rérde huvudet neddt niir den hir
bilden togs.
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gora ett stort steg, darfor att vi annu inte ndtt en punkt dir gropen
borjar plana ut. Om man inte héller med om detta kan man normera
gradienten och bara utnyttja dess riktning:
Vd(r,)
I, —&——.
\Vd(x,)|

D4 beror steget bara pd €.
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Ovriga algoritmer

Forutom de algoritmer som anvints i den slutliga produkten, har en
mingd av olika mer eller mindre vilgrundade idéer provats och
forkastats. En del av de mer lovande algoritmerna presenteras nedan.

Cirkelfinnare

Forhoppningen med foljande algoritm var att den skulle kunna hitta
regnbagshinnan om ogat dr synligt i bilden. Den bygger pd en
derivationsoperator, och algoritmen &r dirfor bruskinslig.
Derivationsoperatorer brukar man anvinda for kantdetektion, och si
ar fallet dven har.

Antag att kanten mellan regnbagshinnan och 6gonvitan &r cirkuldr i
bilden. For att finna denna soker vi efter cirklar i bilden, dér
medelvirdet av den radiella derivatan av intensiteten dr stor —d v s vi
vill detektera runda kanter”. Nedan diskuterar vi hur man kan gora
en diskret approximation av detta medelvirde.

Antag att vi har en graskalebild vars intensitet i en viss punkt ges av
I(x, y). Foljande integral r ett matt pa intensiteten utmed en cirkel
med radie r.

I:jol(xo +rcos,y, +rsind)do

Vi har alltsa parametriserat cirkeln:
x(6)=x,+rcos@
y(0)=y,+rsin@

Integralen dr i sjilva verket sdnir som pé division med cirkelns
omkrets lika med medelvirdet av intensiteten utmed cirkeln.

Om vi deriverar integralen partiellt med avseende pa r sa erhaller vi
ett matt pa hur snabbt intensiteten dndras i radiell led. Vi antar att
man i denna integral kan kasta om integrations- och

derivationsordning.
a 2 2z a
> 9:01(x,y)d9 = 9:051(36,}/)6149 =

:_[:;(COSH’Ix (x,y)+sint9'1y (x,y))de

Rent praktiskt tittar vi bara pa forsta, fjirde, femte och attonde
oktanten i ett kartesiskt koordinatsystem med origo i (x_0, y_0).
Anledningen dr att delar av regnbagshinnan kan vara dold av
dgonlocken.

Figur 50. Bilden visar resultatet av en
uttommande sokning efter cirklar i det
rektangulira sokfonstret. Cirkeln kring
regnbdgshinnan hade faktiskt hogst virde pd
cirkelmdttet. Dessutom har ett antal mindre

cirklar funnits till vinster i sokfonstret.
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Figur 51. Bilden visar tre steg i en
Bresenham-liknande algoritm som
anvdnds for att stega fram utmed en

cirkel i forsta kvadranten.

For att kunna anvinda detta i praktiken maste vi diskretisera
integralen samt derivatorna I, och I, ovan.

En Bresenham-liknande algoritm med beslutsvariabel anvinds i var
implementation for att stega fram utmed en cirkel i férsta oktanten.
Cirkelns delar i 6vriga oktanter erhalles genom spegling i
koordinataxlarna. Beslutskriteriet gar ut pé att man berdknar
A=(x,+x) +(y,+y) —r* for tre kandidatpunkter (upp, upp
vanster samt vanster) och viljer den som ger lagst virde pa A.

For varje steg berdknar vi integrandens virde i den punkten och
ldgger det till en summa som approximerar integralen.

Antag att punkten har koordinaterna (x, y) raknat med cirkelns
medelpunkt som origo. For att berdkna cos@ anvinds x/r, och
sin@=y/r. I approximerasav I(x+Ax,y)—I(x,y).P&samma
sitt farvi I, ~I(x,y+Ay)-1(xy).

Vi forsokte infora en hel del heuristik i algoritmen, men trots detta
blev den aldrig sérskilt bra pa att finna just regnbagshinnan, utan fann
cirklar pa alla mojliga stillen dir den radiella derivatan rakade vara
stor. Problemet &r att medelvirdet vi anvinder oss av kan vara hogt
dven i omrdden som en minsklig betraktare inte skulle anse innehélla
ndgon cirkel.

Blockvis analys

Grundidén i det hir avsnittet dr att berdkna bindra representationer
av bilden med avsevirt lagre upplosning. Sedan beraknas snittet av
dessa for att f fram ett intressant omrade. I detta avsnitt diskuteras
hur detta skulle kunna leda till en ansiktsfinnare.

Lét oss infora begransningarna att bilden maste innehalla precis ett
ansikte, och att bakgrunden och de klidesplagg som syns i bilden
mdste vara enfirgade och omonstrade. Da kan man tidnka sig att man
genom att kombinera en rorelsedetektor och en detaljfinnare skulle
kunna finna det ansiktet.

Det 4r helt enkelt frdga om att for varje block om t ex nxn pixlar i den
ursprungliga bilden berikna nagot virde frain mingden {0, 1} som
lagras i en ny matris J,. Detta maste goras minst tva gdnger med k=1
och k=2 for att vi skall kunna bilda snittet av dessa tvd matriser. Vi
definierar snittet J, (1], som

0 Ji(x, =], (xy)

J.N7, (X,}’):{l 1,6 p)=1,(x,p)
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Vi skall nu ge exempel pa en rorelsedetektor J, och en detaljfinnare J,.
I bada fallen undersoks om en tillrackligt stor andel av pixlarna i
blocket uppfyller ett visst villkor.

Léat I, vara foregdende bild i videostrémmen och I, vara den
nuvarande. Ett sitt att detektera om nagot rort sig i bilden ar att
undersoka skillnaden i intensitet mellan bilderna. Vi definierar
skillnadsbilden

A(xy) =L, (xy)=1,. (%) -

Detta 4r en enkel derivationsoperator i tiden.

Om ingenting rort sig framfér kameran blir A(x,y) dé bara brus.
Dirfor ar det naturligt att troskla skillnadsbilden. Lat

0 A(x,y)<6
5(’“”:{1 A(x,;)ze

Vi bestimmer oss nu for att ett block innehéller rérelse om en viss
andel r av pixlarna i blocket uppfyllde trosklingsvillkoret.

1 n-1
0 S(x+j,y+i)<m’
J (%)= j:og

1 fé.

n—

Pa liknande sitt infor vi en detaljfinnare ], genom att byta ut
funktionen A ovan mot summan av tva faltningar med Sobel-
faltningskdrnorna G, och G,.

-1 0 1 -1 -2 -1
G, =-2 0 2|, G=0 0 0
-1 0 1 1 2 1

Vi viljer nu

A(x,y)= |Gx e I(x,y)| + |Gy * I(x,y)|
Detta dr en enkel derivationsoperator i rummet. I sjdlva verket ar det
en approximation av beloppet pd gradienten i punkten (x, y).

|VI|=L+I} ~

Sobel-faltningskdrnorna ger mindre bruskinsliga

Ix

+|1]

derivationsoperatorer, men vi trosklar andd resultatet f6r att kunna
anvinda samma formler som for J,. Ett litet problem i sammanhanget
ar att om ursprungliga bilden &r av storlek nx# sd 4r resultatet av
faltningen (n-1)x(n-1). En 10sning pd problemet ér att dven utnyttja
en 1 pixel tjock ram av pixlar utanfor blocket vid faltningen.
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Detaljfinnaren &r avsedd att anvindas for att ta bort de omraden som
rort sig men som inte inneholl mycket detaljer, t ex de delar av
kladerna som syns i bilden.

Med de harda begrinsningarna av bildens innehall som inférdes ovan
verkade detta fungera sa lange ansiktet ror sig. En komplikation &r att
personens hér genererar hoga virden pa bada derivationsoperatorerna
ovan. Om bakgrunden dr mer komplicerad eller det finns risk for att
en hand eller ett annat rorligt foremal dyker upp i bilden, kommer
snittet av ], och J, med sikerhet inte att ge ett omrade som bara
innehéller ansiktet.

Neurala natverk

Minga metoder for att finna ansikten anvinder sig av neurala nitverk
och de har ocksd med framgéng anvints till 6gonstyrning. Vi gjorde
en del tester med neurala nitverk. De beskrivs kortfattat har for
fullstandighetens skull och for att mojligtvis ge uppslag till ndgon som
ska arbeta inom ett omrdde som liknar vért. Teori och praktiska
detaljer angdende neural niatverk kommer inte att gas igenom hr.

I en artikel, som vi hittade pa nitet under var marknadsundersokning,
beskrev Rainer Stiefelhagen, Jie Yang och Alex Waibel, vid universitet
i Karlsruhe, hur de anvint neurala nitverk for blickfoljning
(Stiefelhagen, 1997). Figur 52 visar arkitekturen for deras nitverk.

50 outputenheter ger positionen i x-led 50 outputenheter ger positionen i y-led

Figur 52. Ett neuralt niitverk som @ s [ Q@ [ 100
anvints for 6gonfoljning. output-

enheter

40-50
dolda

enheter

totalt 400

intput-

enheter

20x10 pixlar, bild av ena 6gat 20x10 pixlar, bild av andra dgat

De hade valt att koda malkoordinaterna som normalférdelningar. For
varje omrade pa skirmen det skulle vara majligt att urskilja i x- eller
yled fanns en utsignalsnod. Sedan tridnades nétet att ge ifran sig
diskreta normalférdelningar med vintevirde som angav den korrekta
koordinaten i x- och y-led. Tanken med denna kodning var att det
skulle bli enbart kontinuerliga férandringar i utsignalen, oavsett hur
insignalen dndrades. Tink pd hur det ser ut om istillet utsignalerna
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kodats med en enda etta pa den ritta koordinaten och nollor 6verallt
annars. Utsignalen skulle d4 vara en spikfunktion. Om en liten
forandring i insignalen ska ge upphov till en ny fokuspunkt sd maste
spiken flyttas till en annan position. Darmed blir skillnaden mellan de
tva utsignalerna mycket stor. Med den hir typen av
normalférdelningskodning undviker man detta problem.

Enligt deras egen artikel hade de uppnétt mycket goda resultat och en
hog noggrannhet péd 1.3-1.8 grader beroende pa om nitverket var
upptranat for en specifik person eller om det var upptrénat for flera
olika personer. Det idr alltsd mojligt att detta dr en metod att
experimentera med for ndgon som vill ta vid efter oss och fortsitta
med dgonstyrning.

Inspirerade av denna metod och dess resultat och en del andra artiklar
provade vi om det var mojligt att anvinda neurala nitverk for att hitta
néstippen i en bild dar det fanns ett ansikte. Vi anvinde tvd nit och
kodade koordinaterna med normalférdelningar. De tester som
gjordes var i och for sig inte sd omfattande men resultatet var en aning
avskrackande. Efter en hel del traning ansdg nitverken att néstippen
lag pa samma stélle i néstan alla bilder som visades for det. Sjdlvklart
dr det mojligt att vi angrep problemet pa fel sdtt i det har fallet och att
det skulle vara mojligt att lyckas battre med neurala nétverk.

Ett ganska lyckat resultat uppnéddes dock med neurala nitverk. Vi
provade, for att underlitta segmentering, att trina ett nitverk att
avgora om en bild inneholl en eller tvé fyllda ellipser. I sin bild hade
bédda ellipserna samma firg och var dessutom en aning utsuddade
lings sina konturer. (Detta kom av att ellipsbilderna genererades i en
storlek och sedan férminskades till 15x15 mha interpolation). Att
ellipserna var lite utsuddade kan ha gjort det littare for nitverket.
Hir kodades nu mélsignalerna pé vanligt vis, med en utsignalsnod. En
nolla betydde en ellips och en etta tva stycken. Detta var en uppgift
som nitverket faktiskt blev mycket bra pé. Dess felfrekvens pa
traningsmangden och slumpmassigt genererade tester var 14g. Om
alternativen att det ocksa kunde finnas inga eller tre ellipser i bilden
infordes, sé forsimrades emellertid nitets prestanda i véra tester. Det
hir resultatet var forstds inget vi sedan anviande, men det visar
atminstone i ndgon mdn pa att neurala ndtverk kan fungera.

Ovan nimnda experiment utfordes mha MaTLABs neural network
toolbox, vilken dr mycket praktisk och littanvind. Med den gér det
tex enkelt att byta mellan olika traningsalgoritmer.

Om man sedan skulle vilja anvinda ett natverk som dr upptrinat i
MaTtLAB borde det ga ganska smidigt att exportera de olika lagrens
vikter och implementera ett neuralt nitverks aktiveringsalgoritm i
C++. (Pé sé vis undviker man implementerandet av
traningsalgoritmerna, vilka dr mera komplicerade dn
aktiveringsalgoritmen).
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Appendix 2 — MATLAB-
Introduktion

Hir ges en kort introduktion. Det finns ocksd ett bra hjélpsystem i
MaTLAB. Om man skriver help fir man upp ett antal omridden man
kan soka vidare pé. Ifall man skriver help funktion fir man
information om funktionen ifrdga. I avsnittet om egenansikten finns
ett exempel som visar hur man berdknar egenansikten for ett antal

sparade bilder.

MATRISER OCH VARIABLER

Den vanligaste datastrukturen i MATLAB dr matrisen. Ndgra exempel
pd hur man kan skapa matriser:

A=1[123;, 345; 678; 910 11];

k = 10;

B =%k*[1 35; 24%6; 7911; 8 10 12];

I = eye(3); % enhetsmatrisen av ordning 3
7 = zeros (4,3); % 4x3 matris med bara nollor
E = ones (3); % 3x3 matris med bara ettor

D = diag ([l 2 3]);% diagonalmatris

x = 0:0.1:10; $ x = [0 0.1 0.2 ... 10]

y = sqrt(x); sy = [0 V0l J02... V107

i =10:-1:1; $ 1 =110 98 ... 2 1]

Hir markerar semikolonen inuti hakparenteserna ny rad i matrisen.
Semikolon sist pa en rad betyder att resultatet av operationen inte ska
skrivas ut i kommandofénstret.

INDEXERING AV MATRISER

Index i matlab bérjar alltid med ett och inte med noll som i de flesta
andra programmeringssprak.

b
[
~

Ja
—
~

oe

elementet pa forsta raden och
forsta kolonnen i A

oe

A(:,1); % forsta kolonnnen i A

A(2,:); % andra raden i A

A(l:2,2); % forsta och andra raden i A

A(:,end); % sista kolonnnen i A

size (A, 1) % antalet rader i A

size (A, 2) % antalet kolonner i A

size (A) % returnerar badde antalet rader och
% kolonner

A(:); % kolonnstapling av A

NAGRA RAKNEOPERATIONER

A+B; % addition (kraver att matriserna
% ar av samma ordning).
A-B; % subtraktion (kraver att matriserna

oe

dr av samma ordning) .

ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR * 69



>

*
[s9]
oe

matrismultiplikation

A.*B; % elementvis multiplikation (kraver att
% matriserna ar av samma ordning).

A./B; % elementvis division (kraver att
% matriserna &r av samma ordning).

A”2; % matrispotens

A.”"2 % elementvis potens

A”-1; % inversen till A

A’ ; % hermitesk transponering (lika med vanlig
% transponering for reella matriser)

A.’; % vanlig transponering

conv2 (A,M); % 2d-faltning av A och M

cos (A) ; % cosinus av elementen i A

cov (A) ; % skattar kovariansmatris for

oo

flerdimensionell stokastisk
variabel, dar varje rad i A
betraktas som en observation
[V,D]=eig(A) ;% egenvektorer och egenviarden till A
hamnar i V och D

o

oe°

oe ~

exp (A) ; % exponentialfunktionen av elementen
% 1A

inv (A) ; % inversen till A

log(A); % naturliga logaritmen av elementen
$ 1A

max (A) ; % returnerar stdrsta elementet fran
% varje kolonnn i A

mean (A) ; % medelvadrdena for varje kolonn i A

min (A) ; % returnerar minsta elementet fran
% varje kolonnn i A

plot(x,v); % plotta varje element i y mot

o
o

motsvarande i x

) ;% omformar matrisen A sa& att den
blir mxn, forutsatter att A har mn
element

sinus av elementen i A
kvadratroten ur elementen i A

s reshape (A, m,

de oo 3

oe

sin(A);
sqrt (A) ;

oe

Om man tex vill plotta funktionen Vx iintervallet [0,10] kan man
gora sa har:

Figur 53. Resultatet av MATLAB-

kommandot x = 0:0.1:10;
plot(x,y); y = sqrt (x);
plot(x,vy);

IF- OCH ELSESATSER
if x~=y % x skild fréan y

o

% kommandon. ..
elseif x==y & y== % & betyder och

o

% kommandon. ..

elseif x>y | v <= 0 % | betyder eller
% kommandon. ..

else

% kommandon. ..
end

70 + ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR



FOR-LOOP
for k=1:K % k gar fran 1 till K

o

% kommandon. ..
end

for k=[1 1 2 3 1 4 8 [K:-1:1]]1% ar ocksa
% tillatet
% kommandon. ..

end

WHILE-LOOP

k=0;

while k<10
% kommandon. ..
k=k+1;

end

CELL-ARRAY

En annan datastruktur som kan vara anvindbar 4r en cell-array. En
sddan 4r en array av matriser som kan ha olika storlek, den indexeras
med {index}. Ett exempel pa en cell-array:

matrices{l}=[1 o 7 8];
matrices{2}=[1

matrices{3}=1;

matrices{1l}; % returnerar den forsta

$ matrisen

2 3; 3 4 5;
11; 3 4 5];

’

Kommandot size fungerar dven pa en cell-array.

BILDER

I matlab lagras en grdnivabild som en matris.

image (im) %visa bilden im, dess elementmaste
% vara mellan 0 (svart) och 255
% (vitt)

oe

skalar om elementen sa att det
minsta blir 0 och det storsta 255,
innan bilden visas
face.tif’,’tif’);% ladda bilden med
% filnamn face.tif och formatet till
% tif till im
imwrite (im,’ face2.jpg’,’jpg’) ;% spara im med
% filnamnet face2.jpg i formatet jpg
im2 = imresize(im, [20 20],’bilinear’);% gdr om
% bilden im till 20x20 med bilinjar
% interpolation
im2 = imresize(im, [20 20],’bicubic’) ;% gor om
% bilden im till 20x20 med bikubisk
% interpolation
(im); % vand bilden i1 horisontell led

imagesc (im)

oe

- o°

im = imread(

im2 = fliplr

Om man vill filtrera en bild kan man gora sé hir:

A= [-1 -2 -1;0 0 0;1 2 1];% sobelmask
im2 = conv2 (im,A); % 2d-faltning

ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR * 71



Figur 54. Resultatet av Matlab-
kommandot imagesc(im);

Nimligen det forsta egenansiktet. Att
det dr symmetriskt beror pd for varje
ansikte i traningsmdngden har iven

dess spegling i vertikala axeln tagits

Figur 55. Resultatet av MATLAB-

kommandot

imagesc(meanim), nimligen
medelansiktet. Att det dr symmetriskt
beror pd att for varje ansikte i
traningsmdngden har dven dess

spelging i vertikala axeln tagits med.

EGENANSIKTEN
Hir foljer ett exempel pa hur man kan gora egenansikten i matlab. Vi
forutsitter att alla trdningsbilderna 4r lika stora och har filnamnen

imgl.jpg, img2.jpg osv.

datamat = [];
for k = 1l:nbrOfImages % nbrOfImages far tyvarr
% hardkodas
tempim =
imread ([ ‘img’,num2str(k),’ .Jjpg’ 1, Jjpg’);

datamat = [datamat; tempim(:)'];
tempim = fliplr (tempim);% om vi vet att

% bilderna foérestdller nagot
som antas vara symmetriskt
kring vertikal axeln, som tex
ansikten framifran, sa kan vi
ta med speglingen
i vertikala axeln ocksa
datamat = [datamat; tempim(:)'];

A o° o o o

o°

end
datamat = double (datamat) ;% konvertera till
% double, cov kraver namligen

% det
covmat = cov(datamat) ;% beradakna kovariansmatrisen
[V,D] = eig(covmat);% V far covmats egenvektorer

som kolonner och D dess
egenvarden pa diagonalen
m = size(tempim,1l);% tempim kommer referera till
sista bilden 1 sekvensen, men
de ar ju alla lika stora

o

oo

oo oe

n size (tempim,2);
basl = V(:,end); ta ut sista kolonnen ur V

im = reshape(basl, m, n); % omforma basl till mxn
meanim = mean (datamat) ;

o0~

meanim = reshape (meanim,m,n);
figure (1) % ndsta figur att rita i ar
% figur 1

imagesc (im)
colormap (gray) ;
figure (2)

bilden ska visas 1 graskalor
nadsta figur att rita i ar
figur 2

o° oe

o

imagesc (meanim)
colormap (gray) ;

Matrisen datamat tilldelas en tom matris pa forsta raden. Tredje
raden laddar in bild nr k i ordningen. P4 fjirde raden byggs datamat
pé radvis med datan frén varje bild. Kommandot cov skapar en
kovariansmatris for datan i datamat och eig beriknar dess egenvirden
och egenvektorer. I matlab behover man alltsd inte bry sig om att sjilv
berdkna medelvirdesbilden for att skatta kovariansmatrisen. Efter
detta finns egenvirdena pd diagonalen i V, som ir en diagonalmatris,
och egenvektorerna finns som kolonnner i D. Kommandot eig i
matlab sorterar ocksd egenvirdena i stigande ordning, sa att de storsta
egenvirdena ligger lingst ner dt hoger i V. Egenvektorerna sorteras pa

motsvarande vis.
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Egenansiktena 4r nu i form av kolonnvektorer s om man vill titta pa
dem maste man gora en invers kolonnstapling och aterforma dem till
mXxn matriser. Kommandot reshape omformar en matris till en
annan med formatet mxn, (detta forutsitter forstas att matrisen har
mn element). Kommandot mean berdknar medelvirdet kolonnvis for
datamat, sa det som returneras av det dr alltsd en radmatris.

M-FILER

Kommandon kan skrivas in i kommandofonstret, men det dr ocksa
maojligt att skriva dem i en texteditor s att man fér ett riktigt
program. Detta kan goras pd tvd sitt. Man kan skriva in allt man vill
gora i en textfil och spara som .m. Det andra alternativet dr att skapa
en funktion. Textfilen maste da borja med en deklaration av
funktionen, och kan tex se ut s hir:

function w = foo(x,vy,z)
w = xX"2+y"2+z72;

Denna sparas sedan som foo.m.

Nir man vill exekvera en m-fil sa skriver man bara dess namn, om det
inte 4r en funktion for da méste man skicka med argument ocksa.
Skillnaden mellan en funktion och en vanlig m-fil &r att alla variabler
som allokeras inuti funktionen inte kan anvindas utanfor den och
forsvinner nir den exekverat firdigt. I en vanlig m-fil kommer allting
att finnas kvar i minnet, ocksa efter anropet.

Exempelfunktionen kan tex anropas sa hir:

a = foo(1,2,3);

SPARA OCH LADDA DATA
save data A B

o

spara variablerna A och B i
en fil som kommer heta
data.mat

sparar alla variabler i
arbetsminnet i filen data.mat
ladda in de variabler som
finns sparade i data.mat

o oo

oo

save data

oe

load data

oo

oe
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Appendix 3 - Klass-
och sekvensdiagram

CARVIDMICKECONTROLLER

Interfacet mellan det grafiska grinssnittet och vara experimentella
funktioner.

CFACEFINDER

Anvinder sig av farg, rorelse och PCA for att hitta ansikten.

CBLOCKMATRIX

Denna klass dr en sorts matris som delar in en bild i olika block. Varje
block refererar till ett omrédde i bilden och har ett virde som siger hur
intressant detta omrade dr.

CSEGMENTEDBLOCKMATRIX

Hir har varje block ett heltalsvirde som anger vilket segment det
tillhor. Virdet -1 talar om att det inte tillhér ndgot segment.

CCoLORBLOCKS

Hir kan varje block tillhora flera olika segment.

CMoOTIONHINT

Beriknar blockvisa differensbilder for att dstadkomma
rorelsedetektion enligt avsnitt Blockvis analys i kapitlet Ovriga
algoritmer.

CMATRIXMATH

Ett interface f6r matrisoperationer.

CMATRIXMATH2X2

Implementerar CMatrixMath f6r 2X2 matriser.

CSTATISTICSARRAY

Innehaller en statistisk beskrivning dver data som kategoriserats i
olika klasser. Datan sjilv finns inte med, utan enbart den statistiska
beskrivningen i form av kovariansmatriser, medelvirden och
sannolikheter. Datan antas hir vara tvddimensionell, ddrav drvningen
av CMatrixMath2x2.

CKMEANSARRAY

Denna klass kan utféra kmeans-algoritmen, samt innehaller den
statistiska beskrivningen av de olika klasserna. Datapunkter kan liggas
till efterhand for att sedan lata algoritmen skatta en statistisk
beskrivning.
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CMIXTURESARRAY

Kan gora EM-algoritmen och innehaller den statistiska beskrivningen
av de olika klasserna. Datapunkter kan ldggas till efterhand for att
sedan lata algoritmen skatta en statistisk beskrivning.

CPCA

Denna klass utfor sjilv ingen PCA. Den laddar PCA-data fran fil och
kan utfora berakningar som har med PCA-matchning att gora. T ex
kan den transformera ett bildomréde till ett givet format och berdkna

dffs for en bild.

Figur 56. Arvningsstrukturen for de CBlockMatrix
klasser som drver av CBlockMatrix.
CSegmentedBlockMatrix CMotionHint
CColorBlocks
Figur 57. Arvningsstrukturen for de CMatrixMath
klasser som drver av CMatrixMath.
CMatrixMath2x2
CStatisticsArray
CMixturesArray CKmeansArray
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SCHEMATISKA SEKVENSDIAGRAM

:CarvidMickeController :CFaceFinder :CPCA F igur 58. Initialisering av
FaceFindern.

1
H Pilen med texten siitt olika
1

1
|
1
—— | » 1 /
SetDataBitmap : parametrar” ska visa att publika
! datamedlemmar i FaceFindern siitts
, utan funktionsanrop.
1
D —— - !
Initialize .
» :
1
LoadData :
». :
Vu

1
|
LI EanEEEEE — i
1
1
Sitt olika parametrar !
Y 1
L 1
1
1
€ e |
1 1
1 1
T 1 1
1 1
1 1
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Figur 59. Nir musknappen tryckts
ned viljs en ny rektangel att leta efter
ett ansikte att folja i
Foljningsalgoritmen initialiseras.
Figuren visar inte exakt hur anropen
gar till. Bade
ProjectRectangleOntoFaceSpace och
CombinedDistance anropas i sjilva
verket flera ginger. Pilen med texten
7sitt olika parametrar” ska visa att
publika datamedlemmar i
FaceFindern siitts utan

funktionsanrop.

:CArvidMickeController :CFaceFinder :CPCA
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1
1 1
Sitt olika parametrar ! !
n ! 1
Ll 1
1
1
- - - - - - - -4 1 H
1
1
SetDataBitmap |
» 1
1
1
1
1
L e L L — 1
|
1
InitializeStatefulSteepest- .
DescentPCA :
. |
Ll 1
ProjectRectangleOnto- .
FaceSpace :
1
[ 1
Lad
P I
al
CombinedDistance
=
- — — - o e e e e e e e e e - d I
1
1
1
|
L R e e T L '
:
1
1
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Appendix 4 - UMIST
ansiktsdatabas

Vid konstruktionen av de egenansikten som anvints for testning av
vara algoritmer anvindes en ansiktsdatabas som tillverkats vid
University of Manchester Institute of Science and Technology.

Det som gjorde just denna ansiktsdatabas sa intressant for oss dr att
den innehéller bilder pd ansikten tagna fran olika vinklar, och alltsa
dven inkluderar semiprofil- och profilbilder.

Denna 4terfinns pa webben:
http://images.ee.umist.ac.uk/danny/database.html.

Villkoren for att fa anvinda denna ansiktsdatabas dterges hir pa
engelska. Texten nedan dr hamtad ordagrant och utan att andra
formatering fran (Graham, 1998):

UMIST grants the right to use the face database with the
following restrictions:

e Only images of subject 1a may be published (and
then only with written permission). This is not out
of vanity, it is for legal reasons.

e The author must reference at least one of the
original papers from this site. Preferentially:

o Characterizing Virtual Eigensignatures for

General Purpose Face Recognition

Daniel B Graham and Nigel M Allinson.

(in) Face Recognition: From Theory to
Applications ,

NATO ASI Series F, Computer and Systems
Sciences, Vol. 163.

H. Wechsler, P. J. Phillips, V. Bruce, F.
Fogelman-Soulie and T. S. Huang (eds), pp
446-456, 1998.

¢ You must notify Daniel Graham or Nigel Allinson
when you wish if you intend to use the database.

Vi har kontaktat Daniel Graham p& den angivna email-adressen och
erhallit hans tilldtelse att anvinda ansiktsdatabasen. Vér rapport
uppfyller dven de ovriga villkoren ovan.
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Appendix 5 -
Kameran

Under utvecklingsarbetet anvindes en zoom-pan-tilt kamera av
mirket Sony EVI-D31. Zoom innebir att kamerans optiska zoom kan
styras frén fjarrkontroll eller dator. Pan-tilt betyder att sjdlva kameran
sitter pd en stillning som med hjilp av elektriska motorer kan vridas
kring tva axlar. Orsaken till att vi anvinde en sadan kamera var att vi
hoppades kunna utnyttja dessa funktioner for att dstadkomma
dgonfoljning. Vi antog att for att fa en tillriackligt hogupplost bild for
att genomfora dessa berakningar krivdes att kameran kan zooma in
pé ogat och folja dess rorelse ifall anvindaren flyttar huvudet.

I detta appendix beskrivs en rad tekniska detaljer ur specifikationerna
for kameran, samt en klass vi skrev i Microsoft Visual C++ for att
styra kamerans rorelse.

KAMERAKLASSEN

For att oka abstraktionsnivan pé bildbehandlingsklassernas
kommunikation med kameran, skapades speciella klasser for detta.
Den mest grundlidggande kameraklassen, CameralO, kan ldsa och
skriva pdA COM-porten. Kamerans VISCA-interface dr nimligen
kopplat till en av datorns COM-portar. For mer information om
protokollet och tillgingliga kommandon, se

(Sony Corporation, 1999).

Forst beskrivs har hur kameratrdden dr implementerad. Sedan gors en
jamforelse med specifikationerna i (Sony Corporation, 1999) fér hur
kommunikationen skall gi till, for att bekrifta att implementationen
uppfyller dessa krav. Dessutom argumenteras for att tridarnas
synkronisering fungerar val.

Protokollet som anvinds for att kommunicera med kameran fran
datorn kallas VISCA. For att ange hexadecimala viarden anvinds
nedan beteckningen 0x. T ex anges 255 med OxFF.

Kommunikation i VISCA-protokollet bérjar med en header som
anger kommandots mal och ursprung. Man kan nidmligen ha flera
kameror kopplade i serie pd en enda COM-port. Sedan foljer sjilva
meddelandet foljt av OxFF for att avsluta kommunikationen.
Kommandots mél anges som 0xZX, dir Z dr 8 plus avsindarens
adress, och X dr malets adress. Datorn har adress 0. Om X dr 8,
betyder det att meddelandet skall broadcastas, d v s ga ut till alla
kameror. Kamerorna fér sin adress genom att datorn broadcastar
kommandot AddressSet, 0x88 30 01 FF.
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Varje kamera kan lagra kommandon i minnesenheter som kallas
sockets. Varje kamera har tvd sddana och kan f6ljaktligen buffra tva
kommandon. Ifall ett meddelande har skickats till en kamera kan ett
andra meddelande skickas efter att det forsta har ACKats, men medan
det fortfarande exekveras, tack vare sockets. Men om ett tredje
meddelande skickas innan ndgon av de tva dr fardigexekverade blir
det fel och ett felmeddelande skickas frdn kameran.

CameralO startar tva tradar nar dess konstruktor anropas. Den ena
traden, InputThread, laser kontinuerligt en byte i taget pA COM-
porten. Den sover tills ndgonting finns att lasa. S& fort den har last
OxFF antar den att den fétt in ett helt meddelande, eftersom
specifikationerna anger att varje meddelande dr OxFF-terminerat.
Beroende pé vilken typ av kommando det ror sig om, signalerar den
antingen en CEvent ackEvent eller errorEvent. Om det dr svar pd en
fraga, kallas dessutom en virtuell funktion HandleReply. D4 kan
man i en subklass implementera 6nskat beteende for att ta hand om
informationen. Av samma anledning kallas en virtuell funktion
HandleError om ett felmeddelande tas emot. Virtuella funktioner
kan vara langsamma, s kanske borde en funktionspekare (eng
callback-funktion) anvindas istillet om det visar sig fér langsamt.

Meddelande Hexadecimal CEvent Virtuell
representation funktion

ACK 70 4Y FF ackEvent -

Command 70 5Y FF - -

completion

Information 7050 ... FF ackEvent HandleReply

return

Address set 70 38 FF - -

Felmeddelanden

Syntax error 70 60 02 FF errorEvent HandleError

Command buffer | Z0 60 03 FF errorEvent HandleError

full

Command cancel | Z0 60 04 FF errorEvent HandleError

No sockets 70 60 05 FF errorEvent HandleError

Command not 70 60 41 FF errorEvent HandleError

executable

Broadcast

AddressSet 88 30 0X FF - -

IF_Clear 88010001 FF - -

I tabellen anger Z avsiandare och X anger vilken adress som ska sittas
med samma format som specificerades ovan. Y anger vilken socket
som utforde det kommando som ACKade eller avslutades.

Skrivning sker fran den andra trdden, OutputThread, endast om
nagon ber om det, ndmligen som foljd av att en metod
Write (BYTE* pSendBuf, int nSendBufSize) anropas. Ndr
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Write anropas, lagras en kopia av kommandot som pSendBuf pekar
péd ien ko, och en semafor okas. OutputThread ligger och vintar pa
att ta semaforen. Sen skriver den kommandot pd COM-porten, och
véntar ett visst antal millisekunder pa att ackEvent skall bli satt. Om sa
inte sker inom timeout-intervallet, vintar den istillet p3 att
errorEvent skall bli satt. Detta funkar eftersom varje icke-broadcast

kommando returnerar antingen ACK, Information return eller ndgot
felmeddelande.

En trdd méste ges av en static funktion. For att trddarna skall kunna
anvinda private och protected variabler frén en instans av
CCameralO, ligger deras implementationer inuti varsin publik
funktion, som anropas ifrdn tradens statiska funktion. T ex gors i
konstruktorn CCameralO() anropet

AfxBeginThread (InputThread, this).

InputThread gor i sin tur

return ((CCameralO *)pParam)->Runlnput().

Write method!

Waiting forever for

errorEvent set, | €ITorEvent
A
Waiting for Wait tinjed out
Semaphore
A
If successfull Waiting
If broadcast
took sem with
v timeout
Writing to If not broadcast for
»

COM port | ackEvent
Input thread
Read one byte at a time
until OxFF read. If
|Ack/Reply, if error Ack/Reply Error

Read one byte any other byte

read
»
7| Check type of input
OxFF read P P
i
il
Figur 60

Har foljer nagra figurer som visar hur kommunikation med kameran
skall gé till enligt (Sony Corporation, 1999), foljt av en diskussion om
hur CCameralO hanterar dessa.
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nya kommandon

forbjudna

dator

v

frdga svar

v

kamera

Figur 61

Enligt figuren ar nya kommandon forbjudna efter att man har skickat
en frdga och innan man fatt svar. Implementationen uppfyller detta
eftersom output-trdden vintar pd ACK eller svar innan den skickar
nista kommando.

nya kommandon nya kommandon
forbjudna tilldtna
dator P>
kommando ACK kommando
utfort
>
>
kamera kommandot
utfors
Figur 62

Det ir inte tillatet att skicka ett nytt kommando forrin ett ACK-
meddelande har talat om att det foregdende mottagits av kameran.
Input-trdden ignorerar kommando utfért meddelandet, och det finns
ingen mekanism for en observator utanfor input-traden att fa reda pé
om detta meddelande kommit in. Detta kan behova dndras i en
framtida version av kameraklassen.

nya kommandon

forbjudna

v

dator

kommando felmeddelande

kamera

Figur 63
Om inget ACK kommer in, vintar output-traden istillet tills ett

felmeddelande kommer in. Inga nya kommandon skickas alltsa i det
férbjudna intervallet.

84 + ALGORITMER FOR HUVUDSTYRNING AV DATOR



nya kommandon nya kommandon

forbjudna tilldtna
koWV %ddelande
kommandot |
utfors
Figur 64
nya kommandon nya komman-| nya kommandon
forbjudna don tillitna | forbjudna o
kommando
kommando
ACK
felmeddelande Jelfneddelande
kommandot g
utfors
Figur 65

Om ett felmeddelande kommer under kommandots utférande,
péverkas inte output-trdden. Input-trdden kdnner inte till
sammanhanget, utan sitter errorEvent trots att den fatt ACK pé forra
kommandot. Emellertid vintar inte output-traden pa nagot event
eftersom den ar i IDLE tillstdndet. Vad hinder om ett annat
kommando kérs enligt Figur 652 Aven om errorEvent ir satt, s&
kommer output-trdden att i férsta hand vianta pd ACK, och sen pd
felmeddelande. Nir timeout-tiden gitt kommer errorEvent att vara
satt (tvd ganger), och output-traden far fortsitta.

dator >
kommando 1 kommando 2
ACK ACK kommando 1 [kommando 2
(socket 1) (socket 2) utfort utfort o

kamera

Figur 66

Tva kommandon kan skickas utan problem. Men om man skickar ett
tredje, innan de forra dr fardiga, sd far man felmeddelandet
”command buffer full” eller ’no sockets”. Detta problem hanteras
inte alls av den nuvarande implementationen, vilket kan behéva
atgirdas i en senare version.
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nya kommandon nya kommandon

forbjudna tilldtna
dator >
avbryt
kommando
kommando avbrutet
ACK felmeddelande
»
L
kamera kommandot
utférs

kommandot
avbryts
Figur 67

Om ett kommando avbryts under sin exekvering av ”cancel”
kommandot, s viantar output-traden pé ackEvent, fir inget ACK
inom timeout-tiden och uppticker dé via errorEvent att den fétt
felmeddelandet ’kommando avbrutet”. Att avbryta kommandon ar
alltsd ingen bra idé, for det blockerar output-trdden i ett antal
millisekunder som ér lika langt som timeout-tiden.

nya kommandon nya kommandon
forbjudna tillitna
dator >
kommando avbryt
ek kommando ingen socket
utfort felmeddelande
kamera >
kommandot
utfors
Figur 68
Detta scenario behandlas pa samma sétt som i Figur 65. Output-
traden vantar pad ACK tills timeout-tiden gétt, fir det inte, och gér
vidare nir den uppticker att den fatt ett fel. Detta gor forstas input-
trdden ldngsammare.
nya kommandon nya kommandon
forbjudna tilldtna
dator. >
kontinuerlig i avhrvt
kommando
/AACK  info info /ACK
kamera- >
Figur 69

Detta scenario beskrivs i (Sony Corporation, 1999), men forfattarna
har inte i denna killa sett ndgot kommando som utfor detta beteende.
Alla fragekommandon som listas i (Sony Corporation, 1999)
returnerar svar pd frigan omedelbart, och bara en gang. Det verkar
som om man maste implementera kontinuerliga frigekommandon i
mjukvara genom att skicka samma fraga upprepade ganger i en av
trddarna. Det krdvs ocksa ndgon mekanism for att den som stillde
fragan skall kunna erhalla svaret kontinuerligt. Detta beteende finns
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dock inte implementerat i den nuvarande versionen av
kameraklassen.
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huvudsakligen frédn Region Skane och LTH. Projekt-
medel far vi t ex frdn KK-stiftelsen och ett flertal andra
bidragsgivare.
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