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Santrauka

Nakvosas A., Galvos paties nustatymas panaudojant kompiutereg. Signai
technologijos magistro darbas / mokslinis vadowas dr. G. Daunys; Siauli universitetas,
Technologijos fakultetas, Elektronikos katedraatfiai, 2012. — 43p.

Zmogaus galvos judesiai — viena i$ neverbalkomunikacijos form. Bendraujant su kitu
Zmogumi, daug informacijos suteikia pasnekgalvos gestai, tokie kaip lidlojimas, purtymas ar
ziurios kryptis, IS kurios galima sgsti, su kuo Zzmogus bando u&gsti pokallp ar kur yra nukreigs
Zvilgsn. Dabartirtse Zmogus-kompiuterisgeiky (angl. HCI Human Computer Interaction)
sistemose tik pradedami Zengti pirmieji Zingsnaakant Zmogaus galvos mqstnaliz;, tobulinant
p&ias sistemas bei darant jas vis labiau ,draugrsé&svartotojui. Kiti galvos padies nustatymo
erdeje taikymai yra naudojami trinday veidy atpazinimo sistemose ir triia veido
rekonstravimo sistemose. Galvos gi#sb erdeje nustatymas yra vienas iS kerntirkmenm kuriant
tokio pohidzio sistemas.

Sito darbo tikslas yra, pasinaudojant kompiutenaga, sukurti spast galvos padties
nustatymo erdije algoritry; iStirti pasiilyto metodo efektyvumy jvertinti triukSmo poveik
pasiilytam metodui. Analizuojamas metodas yra parem&dovpozymiais, iSskiriant reikaligg
minimaly kiekj tiksliam galvos pagties nustatymui. Duomen apdorojimui naudojamas
daugiasluoksnis tiesioginio sklidimo neutgortinklas (angl. Multilayer feed forward neural
network).

IStyrus padilyta metody, nustatyta , kad galvos erdem padties nustatymo metodas
panaudojant tris veido tasSkus suteikia pakankanwdymiy nustatyti galvos erdvin packt].
Neurony tinklas, kurio tikslo funkcijos reikS&n0.0000235 yra nepermokintas ir gerai interpoliuoja
reikSmes, gautas absoliutus standartinis nuokiypiss 0.0093. Be to tinklas gerai ekstrapoliuoja
reikSmes. Esant paveikBb dydziui 245x135 pikseliu absoliutus standagimuokrypis lygus
1.6951. Taigi panaudotas tiesioginio sklidimo newarotinklas yra tinkamas metodas Siam

uzdaviniui spegsti.



Summary

Nakvosas A, Head Pose Determination Using Complitgon. Master thesis of Signal
Technology / research advisor Associate Dr. G. Psu8iauliai University, Faculty of

Technology, Electronic Department, Siauliai 201483p.

Human head movements are one of the nonverbal comation forms. Head gestures
have an important meaning in the dialog betweermplpe®uring the dialog people nod or shake
their heads to show their agreement or to showdibegreement with the partner of conversation.
Also human viewing direction gives a lot of inforiee about what object is intending to be
observed or about an attempt to communicate witteropeople. Current Human Computer
Interaction systems are only beginning to use ndmalehead communication analysis. HCI
Systems are improving in becoming more user-frign@ther applications of the head pose
determination are the face recognition and the facenstruction. Head pose determination is one
of the cornerstones of the development of suclesyst

The main goal of this thesis is to create the et determination method algorithm using
computer vision, to examine the effectiveness ef glhoposed method and to evaluate the white
noise impact. The analyzed method is based onl feeagures, while distinguishing its required
minimum amount to get accurate head pose detenmmdtor data processing is used multilayer
feed forward neural network.

After method analysis it is determined, that heagepdetermination method based on three
points provides enough feature to determine heaitipo. Neural network performance function
value 0.00000235 is not over learned and it it gotelpolates values with absolute deviation value
0.0093. Although neural network also good at vadxérapolation with picture size 245x135
absolute deviation equals 1.6951. Therefore used ferward neural network is appropriate

method to solve this type of problem.
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JZANGA

Galvos padties nustatymas yra vienas iS svarbgsnfdavini;. Ypatingai svarbi Zmogus-
kompiuteris gveikos dalis (HCI angl. Human Computer Intercatiddgndraujant su kitu zmogumi
ar gveikaujant su kompiuteriu galvos pig suteikia papildomos informacijos apie Zmogiiros
kryptis nusakoj ka Zmogaus yra sukoncentrmv ddmeg. Pokalbio metu tai gali tti kitas
pasnekovas arbaémhesys gali bti sukoncentruotas i kgkkita objeky. Taipogi papildomos
informacijos mums suteikia galvos gestai, kurie yr@na iS neverbaligi Zzmogaus bendravimo
formy. Pokalbio metu su kitu pasnekovu galvos liiksas leidzia spysti, kad Zzmogus sutinka su
pasnekovu arba prieSingai, galvos purtymas rodatiké®a su pasnekovo iSsakytais teiginiais. Be
to iS galvos padties kitimo galina nusakyti Zmogaus fizinbikle: ar Zmogus yra iSsiblagk, ar
pavargs, ar mieguistas. PanasSios sistemos yraépyadaikyti automobiliuose, kur stebima ar
zmogus 4iri j kelig vairuodamas: jei vairuotojas nebestebi kelio esnstjispeja vairuotop specialiu

signalu, taip atkreipdama vairuotojéndes.

ISpléstine realyke (angl. augmented reality) — tiesioginiu ar nebgsiiu bidu kompiuteriu
sugeneruotu vaizdiniu papildytas realus vaizdaga-pastafjy met; nauja technologija, kuri labai
greitai skverbiasi miasy pasaul ISpkstiné realyle naudoja labai daug kompiutegsiregos metag
galvos padties nustatymas yra vienas g [Spkstinés realylés technologijos taikymas panaudojant
galvos padties nustatymo met@dyra jvairus: vienas iS pavyzdrigakty biti — tiesioginis veido
savybiy pakeitimas, kai filmuojamas veidas yra tiesiogiaodifikuojamas. Kitas taikymas yra
daugiau globalesnis ir taikomas norint nustatytogaus Ziros task: koks objektas yra stebimgs,
ka yra sutelktas @&mesys. Panaudojus galvos p@es nustatymo metad iSpkstines realylés
programos tampa vartotojui ,draugiSkésh Tai yra vienas iS5 zZmogus-kompiuterigvaikos
pavyzdZzi.

Tikslus galvos paities nustatymas erdje yra vienas iS svanbpialgoritmo (algoritmuose kur
reikalingas tikslus galvos nustatymo metoda&)irko Zingsny jvairiuose atpazinimo sistemose,
tokiuose kaip veido atpazinimas ir trifdateido rekonstrukcija. Taigi atpazinimo ar rekounktijos
algoritmus smarkiaijtakuoja galvos padies nustatymas ir nuo to priklausocpga algoritmy
efektyvumas bei tikslumas. Net ir Siandien tikshadvos padties nustatymas yra didZiulis 83s

kompiuterirgje regoje.



Sio darbo tikslas — sukurti spagalvos orientacijos nustatymo algoritm
Darbo uzdaviniai:

e Galvos padties ir galvos pozymiiSskyrimas panaudojant kompiuterireg;
e Galvos poskio skatiavimo hido sukirimas

e Sukurto galvos paskio skatiavimo kido iStyrimas.



1. TEMOS ANALIZ E
1.1 Jvadas

Veido padties nustatymas yra kompiutets regos uzdavinys, sprendziamas daugelio
mokslininky. Sis uzdavinys, priklausomai nuo pasirinknetod;, gali biti iSskaidytasj kelet
etap;. Apzvelgus kit mokslininky darbus, galvos patles nustatymo uzdavirgalima iSskirstyti
Sias pagrindines dalis:

¢ Veido iSskyrimas kadre. Veido pages nustatymas kadre, nurodant tikslias veidornovi

koordinates;

e |Sskirto veido atpazinimas. Veido atpazinimui ly@ma su duomenbaze;

e |Sskirto veido kadre sekimas. Veido paés nustatymas kitame kadre;

e Veido pozymi iSskyrimas kadre. Pagrindinveido pozymi, tokiy kaip aki ir nosies,

iISskyrimas nurodant tikslias koordinates;

e Veido pozymi iSskiry kadre sekimas. Veido pozygustatymas sekaéimme kadre;

e Galvos padties orientacijos erdye nustatymas.

Priklausomai nuo sistemos stidgumo bei iSsikelto tikslo galima naudoti skigirs etapus ir
zingsnius tikslui pasiekti. Jeigu pagrindinis sistes uzdavinys yra zmogaus veido kadre buvimo
nustatymas, tai galima iSggti veido iSskyrimo kadre uzdayijnr to pakaky pagrindiniam tikslui
pasiekti. Sio darbo tikslas yra galvos orientacisije nustatymas. Siame skyriuje bus

apzvelgiami kig mokslininky pasiilyti metodai.

1.2 Veido iSskyrimas

Veido atpazinimas yra problematisSkas procesassugduriama su kai kuriomis problemomis:

e Scenos apsvietimo kitimas;
e Veido padties kitimas;

e Veido dydzio kitimas;

e Didelé duomen baz;

¢ Naudojamas procesagriaikas;
e Laiko reikalavimai.

Veido atpazinimas turi daug metpdApZvelgsime paprégusius metodus:
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1. Veidy atpazinimas pagal spajv
Zmogus turi savif odos spaly, tocl ja galima panaudoti nustatant Zmogaus yeidkja
Siam metodui dideljtaka turi apSvietimas, kuris yra ypatingai liggkisti. Ta pati odos
spalva jau atrodo kitokia prie skirtingpSvietiny, ar tai ity natirali saués Sviesa, ar
dirbtinis apSvietimas. Net ir prie pastovaus apfivie odos spalva priklauso nuo Zmogaus ir

naudojamos kameros. Be to yra daug dakkirie turi panagij Zzmogaus odos spalvi2]

2. Veidy atpazinimas pagal judgs
Video sraute veidas dazniausiai juda, net jeignagea stacionari. Tokiu atveju galime
pasSalinti fora ir matysime tik veid, bet Sis metodasera labai efektyvus. Sunkiau tai
padaryti, jeigu scenoje yra daugiau judiarobjekiy arba filmuojama ne stacionaria kamera.
Dar vienas minusas, kad Zmogaus veidas, jeiglejigda, rizikuoja bti paSalintas i$ karto

su fonu.

3. Veidy atpazinimas naudojant hibridinius metodus:
Pasitelkiant kelj metod; kombinuotus algoritmus, dazniausiai galima pa$ghntratkumus
— apjungiant metodus klajgskatius sumagja.

4. Veidy atpazinimas be aplinkos apribojimo:
Sudktingiausias, bet kartu ir universaliausias, veitg@ainimo atvejis. Metodas tinka

spalvotoms ir nespalvotoms scenoms. Pagrindinlairsumetodai:
« Dirbtiniais neuroniniais tinklais pagsti metodai6]
« Dirbtiniai neuroniniai tinklai naudojantys statistius klasterizavimo metod{@3]
o Veido modeliu pagsti metodai4]

o Silpry klasifikatoriy kaskados[5]

1.2.1 Tikslus veido atpazinimas realiu laiku (Robst Real-Time Face Detection)[3]

Sios metodo privalumai, kaip teigia autoriai, ta@ga ir patikimumas. Metodas labai greitai
atpazsta veidus. Atlikti bandymai su 384 prie 288 piksglaveikstliais, veidai atpazinti 15 kadr
per sekung grekiu. Testams atlikti buvo naudojamas procesoriudvit@Intel Pentium lil. Be to
Sis metodas yrggyvendintas OpenCV bibliotekoje. Viola ir Jonesipkssuskatiuoti paprastus ir

greitai randamus parametrus. 1.1 pavélisslatvaizduoja keturis pagrindinius pozymtipus.
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Paveikstlio Sablonai balta spalva zymi pozicijas, kuriosargys vaizdo taskeliai sumuojami su
pliuso zenklu, o pilka spalva zymi pozicijas, kwgoesantys taskeliai sumuojami ir paimami su
minuso Zenklu. PoZymiu yra laikomas baltoje (-asejilkoje (-ose) srityje (-se) eséin taskeli

skirtumas.

1.1 pav. Keturi Haro tipo pozymiai

Savo darbe Viola ir Jones naudoja 24x24 tagkedizdus, kuriuose galima priskaioti iki 45396
Haro tipo pozymi. Greitam pozymio reiksas radimui buvo naudojamas "kaupiamasis vaizdas".
1.2 paveikgllis atvaizduoja pozymio reik§mtaske (X, y), gaunagnsumuojant vaizdo reikSmes
pilkame staiakampyije, kurio virSutinis kairysis tasSkas sutamspauo paiu vaizdo kampiniu tasku,

0 apatinis deSinysis yra taske (x,y). AiSku, kadpiamja suny kompiuteryje galima efektyviai
apskatiuoti ir iSsaugoti masyve, kurio matmenys bus tgiagys kaip ir pradinio vaizdo.

1.2 pav. Kaupiamasis vaizdas taske (x,y) naudojaretai apskaiuoti Haro tipo pozym

12



Norint gauti vaizdo taskejisunmy stafiakampyje D su kampiniais taskais 1 ir 4uzil.3
paveiksh), tai pazynjus kaupiamojo vaizdo reikSmas = iu(x,y) (i - zymi angl. Integral), pakaks
keturiy veiksmy: iu(4)+iu(1)-iu(2)-iu(3)

>
=N

1.3 pav. 1 ir 4 taskais apibrézto staciakampio D tasky suma iu(4)+iu(1)-iu(2)-iu(3)

Haro tipo pozymiai yra apskaiiojami analogiSkai sudedant ir atimant atitinkaseio
taSkuose gautas reikSmes. Nieifit j greiy elementar pozymiy apskatiavima, vis viena naudoti
visus pozymius atpazinimui netikslinga. Labiaustamkamy pozymi klasifikacijai autoriai
panaudojoAdaboostapmokymo algoritrp Sio algoritmo principas yra toks: tarp digeboZymiy
paramety aibés ieSkomas nedidelis skais pozymy, kurie sumuojami su svoriais ir duoda
geriausius atpazinimo rezultatus. KraStutiniu atvgglima iSrinkti vienintél pozynj, kuris darys

maziausiai klaid, yra klasifikuojamas pagal taisykl

hy(x)
hy(x)

1 ,jeigi(x)<pT;, (1.2)
0 , prieSingu atveju ,

Cia x zymi 24x24 vaizdo fragmeptf; - j-ajj pozyni, T - Klasifikavimo slenkst o p - zenkh.
Toliau pateiktas pozymi, svori ir klasifikavimo schem naudojantAdaBoostmetodily. Pagal §j
metodily silpni hj(x) yra apjungiamij viers su svoriais.Cia T Zymi naudojam atpazinimui

pozymi skatiy.

Viola ir Jones atlikdami sistemos apmokyneksperimentiniu #du iSskyg 200 pozymiy
(T=200), kuriuos panaudojant buvo gauti geri atp@io rezultatai. 384x288 taSkelivaizdui
apdoroti uztenka apytiksliai 1 sekusd Tokia duomen apdorojimo sparta tuo metu, kai buvo

paskelbti darbo rezultatai, buvo rekordin

13



1.4 paveikddlis iliustruoja 200 zymj klasifikatoriy. Pavyzdziui, iSskiriant veidus, 14084 testavimui
skirty vaizdy imtyje, algoritmas padérvierg klaidingg teigiamy veido iSskyrim ir teisingai
atpazino 95 procentus veidTrumpai objeki iSskyrimo ir atpazinimo kreds vadinamos ROC
kreivéemis (angl.Receiver Operating CurvesKuo ROC kreive ribojamas plotasi@u vieneto, tuo
algoritmas geresnis. Taip pat svasbROC kreig¢s ribiniai taSkai, kurie atspindi krastutinius
atvejus: koki dali veidy algoritmas gali teisingai atpazinti, nedarydamas vieno klaidingo
teigiamo iSskyrimo ir atvirk8ai, kokia bus dalis klaiding teigiamy veidy iSskyrimy, iSskiriant

visus tikrus veidus teisingai. Sprendziant iS JadgiksElio grafiko, pirmasis skaius yra apie 0.6.

ROC curve for 20C feature classifier
T T

T T T
. 7// d

correct detection rate
(=] e o 4
3 o S &
T
1 1 1 1

o
[}
o

L

0.6 L L L 1 I L L
0 05 1 15 2 25 3 35 4
false positive rate x10°

1.4 pav. Neteisingteigiamy / teisingai klasifikuai 200 zymi; klasifikatoriaus krei¥ (taip

vadinama ROC kre#).

Algoritmo aprasymo pabaigai pateikiam@aBoostalgoritmu [5] rasi pirmyjy dviejy poZzymiy
iliustracija. Su Siais pozymiais gaunama maziauge@dy iSskyrimo klaidy (tiksliau gaunamas

maksimalus ROC kreive ribojamosiiigs plotas).
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1.5 pav. AdaBoost algoritmu surasti pirmieji duigesh veidy iSskyrimo rezultai duodantys
pozymiai.

1.3 Veido pozymy iSskyrimas

Veido pozicijos erd§je nustatymui yra labai svarbu pasirinkti sekatask) skatiy bei jy
vietg. Mano padilytam metodui reikia iSskirti minimaltask; skatiy ir juos sekti. StandartiSkai
turi bati iSskirti pagrindiniai veido elementai tai akyspsis, burna bei veido forma. Yra keletas
metodj, kurie iSskiria veido sekamus taskus.

Dabartiniai metodai galiti sugrupuotij dvi kategorijas: lokalius ir globalius metodus.oGlis

metodai gali aptikti daugiau tikgliveido sekam task) nei lokatis metodai.

Daugiausia globak metodai remiasi ASM (angl. Active Shape Models3i®a AAM (angl Active
Appearence Model)[7]. ASM atveju algoritmas ieSlasigusio atitikimo naudojant formos mogel
o0 AAM atveju algoritmo tikslas yra surasti geriausititikimg, kombinuojant formos modelr
tekstira.

Lokaliuose metoduose algoritmai aptinka veido zymekias kaip akj kampus arba nosies
galiuka, nenaudojant papildomos informacijos apie kitaslovealalis. Galime rasti lokaji metod;
pavyzdzi [9], kur naudojamos kaskados, atrinkti Gaborifilgskirtiems veido sekamiems taSkams
ir veido Zymiy iSskyrimui naudojami Haaro filtrai ir paspartiritlasifikatoriy kaskados[10]. Tai tas
pats ank&au mirétas tikslaus realaus laiko veido atpazinimo (Robksal-Time Face
Detection)[3] metodas, panaudojant kitas veido poikaskadas veido pozymisskyrimui.

1.4 Galvos padties nustatymas

Galvos orientacij zmores naudoja perteikiant informagij pavyzdziui, zmogus nukreipia

galvg j kita asmep su kuriuo bendrauja. Galvos g@#id yra neverbalinis bendravimas. Pasnekovui
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suteikiama papildoma informacija, kada pasikeistemis, kada pragti Sneléti. Labai svarbus
galvos judinimo vaidmuo, gestforma kaip pokalbio dalis. Zmeés linksi galva, kad pranegt
pasnekovui, jog supranta apig &na kalba ir naudoja papildomus gestus parodwsfaravimui,

sutrikimui, sprendimui ar sutikimui.

Be to informacija kuri yra gauta iSaraoning; galvos gestu, suteikia papildomos
informacijos. PavyzdZiui staiig galvos judesiai galiti nustebimo ar pavojaus Zenklai. Znéars
tai dazniausiai iSSaukia refleksines reakcijas.aKipasteljimas gali lmti padarytas nustatant
vizualini démesio sutelking: jei du zmous sutelkia dmes vienasj kita, tai dazniausiai rodo, kad
du zmorés bendrauja tarpusavyje. Stebint Zzmogaus galvq#jkiaipogi galima gauti informacijos
apie aplinlg. Jei zmogus pasuka galluria nors kryptimi, tai yra didéltikimybé, kad ta kryptimi

yra svarbus objektas.

Galvos padties nustatymas tampa vis svarlieZmogus-kompiuterisggeikos dalimi (HCI
- angl. Human Computer Interaction). Siuolaikirsasistemose Zmogaus galvosdbiadyra svarbi
informacija kompiuteriui, atvaizduojant vartotojdraugiSkas kompiuterinessajas (angl. user
friendly). Vien tik nustéius zmogaus #ros krypf, kompiuteriui suteikiamas didelis informacijos
kiekis. Pritaikymas yra labai platus tokiuose pkbj@se kaip iSgistiné realyle (angl. augmented
reality), kompiuteriui nustaus vartotoj ir identifikavus ziiros krypi. Kompiuteris gali projektuoti
vaizdin konkre&iam vartotojui, taip sistema tampa labiau draugiSKaipogi galvos paties
nustatymas yra svarbus veidanalizei. 3D veid atpazinimo sistema ar 3D veido modelio

rekonstravimas.

Pagrindinis sistemos uzdavinys yra nustatyti telvgs kampus: kampimukrypimg (angl.

yaw), posvyj (angl. roll), iSilgin nukrypimg (angl. pitch) (pavaizduota 1.6 paveiksle).
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Kampinis nukrypimas

I8ilginis pokrypis

1.6 pav. Galvos nustatomi kampai: kampinis nukngsmsilginis pokrypis, posvyris.

Pagrinde galvos patles nustatymo metodai skirstoini

Galvos Sablom metodai (Appearance Template Methodshpaudoja galvos nuotraslar
kadras yra lyginamas su turimais duomeegzemplioriais (kiekvienas pazytas su
konkretia galvos paétimi), norint surasti artimiausi galvos paétj. Papra&ausioje
realizacijoje ieSkomoje nuotraukoje priskiriama itokpat padtis, kuri buvo surasta
artimiausiame Sablone. Kai kurie charakteristingavyzdziai naudoja normalizupt
kryzming koreliacipg (angl. normalized cross-correlation)jvairios rezoliucijos

nuotraukoms[19] ir vidutine kvadratine paklaida (E)$er slenkanti larng

Detektoriy masyw metodas (Detector Array Methods)apmokamos galvos detektori
masyvas kiekvienas i§ | atitikty konkretia galvos paétj. Binariniy klasifikatoriy masyvai
sekmingai atpazig veidg kadre ar nuotraukoje turi nurodyti galvos @adPriimant, kad
néra vienas kitam prieStaraujén klasifikatoriy, detektoriams su nuolatiniuéjgnu, galvos
pacttis gali kati iSskatiuota detektoriaus su didZiausia reikSme. Vietgjrkalyginimo su
didele Sablon duomem baze, nuotrauka yra apdorojama detektoriaus apimalgugeliu
nuotrauk; su mokytoju.
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Netiesiniai regresiniai metodai (angl. Nonlinear Rgression Methods) naudojami
netiesires regresijogrankiai skirti realizuoti funkcipgalvos paéties atvaizdavim is kadro
ar veido pozymj duomen. Sio metodo ypatyb yra tokia, kad su suZyitu duomen
masyvu skirtu mokymui galima sukurti mogekuris iSskatiuos diskretinius ir nuoseklius
galvos poskius kiekvienam naujam duomegnpavyzdziui. Rizika naudojant Sio tipo
metodus yra tokia, kad éra aiSku kaip gerai specifinis regresijos metodal igmokti
atkurti galvos pozicyj duotiems duomenims.

Lanks¢iy modeliy metodas (angl. Flexible Modelsankstesni metodai galvos phds
nustatym nagrirejo kaip signalo aptikimo probles perdengiant tam tikrkadro piksely
regiory, skirty specifiniam galvos pag&iui. Lankstis modeliai remiasi kitokia metodika. Su
Sia technika nestandus modelis pritaikomas nuosigakp, kad atitik§ bendrirg, pritakon
kiekvienam individui. Be to pozicijos iSskeavimui Siems metodams reikia suzstmveido
pozymip mokymo duomei, taip leidziant metodui atlikti palyginignveido pozymio lygiu,
0 ne viso veido lygiu. Galvos pétts nustatoma igskirty veido poZzymiy arba iS momentini
modelio paramety, esadiy kadre.

Geometriniai metodai (angl. Geometric Methods)yra labai didelis susiskaidymas galvos
pozicijos nustatyme, tarp kompiuteith regos metag ir psichofiziny eksperiment
Ankstesni metodai daugiausia buvo paremti veidai&la, pastarasis metodas galvosspad
nustato remdamasis uZuominomis, tokiomis kaip o%ampo pasvyrimas ir galvos
pasvyrimas nuo abipés simetrijos. Sitie reidkiniai ir kiti faktoriaipkie kaip galvos paiis
santykiu su galvos kourtu, stipriaijtakoja galvos pozicijos percepgijpasilydami tai, jog
Sitie pozymiai yra esminiai nustatant galvos giadGeometriniai metodai apskaiojant
galvos padtj naudoja tiks} lokaliy veido pozymi iSsictstyma. Sie metodai yrgdomus tuo,
kad tiesiogiai gali iSnaudoti savybes, kurios yiaomos darantitaka galvos padies
nustatymui.

Sekimo metodai (angl. Tracking Methods)veikia video sraute nuosekliai Kentis
kadrams, kuriuose atvaizduojamas reliatyvus galyodjimas. Laiko gstinumas ir
sklandaus judesio apribojimai yra apdorojami padeikvizualiai patraukj galvos paéties
nustatyna laiko tkmeéje. Sio tipo sistemos daZniausiai parodo didelisltikng, bet
inicializacija yra reikalinga nustatyti pradirgalvos paét. TipiSkai zmogus turi iSi
tiesiai prieS kamer kol sistema inicializuos jo veido p&d taipogi ,pametus” veigl
sistema pakartotinai turi inicializuoti veido @#d D¢l to, metodai daznai yra priklausomi
nuo rankinio inicializavimo ar kameros vaizdo, kijei Zmogus Ziri tiesiaij kames ir yra

neutralioje galvos patlyje.
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e Hibridiniai metodai (angl. Hybrid Methods) tai dviey ir daugiau ankSau pamirty
metod; kombinavimas. Sios sistemos kuriamos norjmeikti kurios nors sistemos
apribojimus. Bendragkiinijimas yra papildyti statingalvos paéties nustatymo metadsu
sekimo sistema. Statirsistema atsakinga uz inicializa\ymo sekimo sistema atsakinga uz
galvos padties nustatyrg bei iSlaikyny bégant laikui. Jeigu sekimo sistema pradeda krypti,
statire sistema gali i$ naujo iniacilizuoti sekimSis metodas suteikia digesekimo
tikslumg be inicializacijos ir nuokrypi apribojimo. Daug &mingy metod; buvo pristatyta
sujungiant automatjrgeometrini metoglsu task sekimu [18, 19].

Hibridinés sistemos gali naudoti du ar daugiau nepriklawsamatod; ir sujungti
gautus rezultatu$ vierg rezultah. Siuo atveju sistema gauna skavimus i$ daugelio
metod;, kurie kartu didina ska&iavimo tikslunmy. Tai yra tokie metodai kaip iSvaizdos

Sablom sutapatinimas su geometriniais parametrais (tagogdalely filtru) [20].

1.5 Objekty sekimas kadm sekoje

Objekiy sekimas yra viena iS gtgusiai besivystatiy sriciy kompiuterirgje regoje.
Objekty sekimas turi daug pritaikymo galimybikaip vienas iS pavyzdribity objekto sekimas
vaizdo sraute. Pavyzdziui, jeigutdie krepsSinio varzybas ir norite sekti konkyetrepsinink:

pazynetas krepSininkasity sekamas vigvarzyh; metu.

Sekimo metod yra daug, bet trumpai aprasysime tik kelis.

1.5.1 Optires ttkmés metodas (angl. Optic Flow)

Optinés tkmés metodas remiasi primityviu sekamo objekto regio@ptines tkmeés
metodas naudojamas sugeneruoti tankiu srautusidpslant kiekvieno pikselioékmés vektorij.
Viena iS populiariaugj optinés €kmes algoritmy pastilé Lucas Canade. Viena iS papfiasisiy

lygciy yra aprasSyta [16], kuri atrodo taip:

Uy +Wy

€(d) =€ (dydy) = Ty, Yytu,lw, (0 y) =] (x + dy, y + dy))*

(1.2)
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Pozymiy sekimo tikslas yra duotam taskui u kadre |, suedginkama vied v = u + d sekatiame
kadre J taip kad I(u) ir J(v)iby pana8is. Poslinkio vektorius d yra kadro greitis. Panaddiamkcija
yra matuojama kadro kaimyne, kurios dy@isv, + 1)x (2w, + 1). Si kaimynyst vadinama

integracijos langu.
Pagrindire Lucas-Kanade algoritmo esngra pagrysta trimis prielaidomis [17]:

¢ Ryskumo pastovumas. Objekto pikselis nepasiageigu jis galimai juda kadrsekoje.
Nespalvotoj nuotraukoje tai reiSkia, kad yra pragjbg pikselio Sviesumas nepasthei
sekantj kadmy sekoje.

¢ Nezymus judjimas. Sekamas objekto jejdnas kadre keiasi letai.

e Erdvinis nuoseklumas. Sekamo objekto kaimyninigk&a priklauso tam g@&am pavirsiui ir

turi pana§ judéjima

1.7 pav Optinés téekmés paveikslas.

Pagrindinis metodoiikumas tai esant mazam paieskos langui prie didéliekto gretio

metodas gali pamesti sekawbjeks.
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1.5.2 Kameros poslinkio metodas (angl. CamsShift)

Kameros poslinkio metodas yra patobulinimas zymadsrkio poslinkio metodo (angl.
Mean-Shift), kur spaly pasiskirstymas kiekviename kadre prisitaiko pragydiy. Metodo Sirdis
yra vidurkio poslinkio metodas, iS kurio pavghl keturkampio centr Kameros poslinkio metodas
suteikia objekto pozicijos informagijbet duoda papildognnformacip, tokia kaip objekto dydis ir
orientacija. [17] Metodo tikslas sukurti realaukdasuvokiama vartotojogsaja, Siuo atveju metodo

taikymas litu sekti Zmogaus veidus.
Kameros poslinkio algoritmas galiifb apibendrintas Siais Zingsniais:

e Norimo sekti objekto regiono pasirinkimas;

e Sukuriama norimo sekti objekto spal¥ihistograma;

e Sukuriamas kadro tikimybinis pasiskirstymas pangamo spalvi histogram.
(Pastaba: metodo realizacijose naudojamas histagréack projection metodas);

e Pasinaudojant tikimybiniu kadro pasiskirstymu, sal@mas paiesSkos lango raas
centras, pasitelkiant vidurkio poslinkio megod

e |Scentruoti paieSkos lango iki taSko paimto iS dggnio ir kartoti 4 zinggntol kol
ivyks konvergacija;

e Practi kito kadro apdorojim su paieskos lango pozicija, paimta iS 5 zingsnio.
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1.5 Skyriaus iSvados

1. Galvos kadre nustatymui naudosime Haro tipo kaskddaios surandadblingus veido
tasSkus. Detektavimas vykdomas pakankamai ilgakuapriklauso nuo paveikdio dydzio, bet
tiksliai nustato galvos p&t. Kadangi metodas ieSkaidiingy veido task, veido pozymi
iSskyrimui naudosimegtpai metod.

2. Surastos galvos sekimui nhaudosime kameros poslimkiod,, kuris yra pagstas sekamo
objekto spalva. Metodas yra labai greitas ir lemge&a iSskirg objeky. (Cam Shift)

3. ISskirty veido pozymiy sekimui naudosime optia £kmés metod. (angl Optic flow)

4. Visi iSvardinti metodai yragyvendinti nemokamoje OpenCV bibliotekoje.

5. Galvos padties nustatymui naudosime veido pozymiaistgmetod,. Kadangi nustatomo
objekto vaizdo parametrai neturi didsjtakos pasirinktai metodikai, pasirinktas metodas yr

tinkamas.

22



2 GALVOS PADETIES NUSTATYMAS

Tikslus galvos paskiy nustatymas dar ir Siandien yra rimtas uzdavinystado reikSmingumas

pamiretas ankstesniuose skyriuose. Sio uzdavinio spreasiima gan sutingas, jeigu pasirinktos

priemores yra netinkamos.

e Zmogaus galvos forma gali skirtis priklausomai maividy. Pasirinkus veido pozymiu

gristu galvos patties nustatymo metodik yra labai svarbu pasirinkti veido taskus, kurie

netakotu galvos paties.

e Kai kuriuose metoduose naudojaivairis davikliai, kurie montuojami ant galvos. Jie gali

pasirodyti efektyvus, bet yra nepatogus, be tolgdiiapribotas Zmogaus jégimo plotas.

Pasiilytas metodasiliy kaip veido poZzymiais gstas metodas. Metodas naudoja minimal

veido pozymi skatiy, kuris palengvina uzdavinpozymi radimui ir y sekimui. Apibendrintas

galvos pozicijos nustatymo algoritmas pavaizdudtaspaveiksle.

Praiia )

Kadro gavimas i vazdo failo ar

Taip 7 N

A

nuotraukos

.

/ N
’ \ Ne

Ar yra kitas kadras?

Pabaiga

/
/
e
Ar kadre yra Zmogaus galva?
a

al
p

Nustatytoje zonoje ieskomos Zmogau
akys ir nosis

//
Ne

Ar visos veido poZymiai rasti

v

Galvos orientacijos ir atstumo
skaifiavimas panaudojant
neurony tinklg.
Rezultaty atvaizdavimas

2.1 pav. Apibendrinto galvos nustatymo algoritmokiohé schema
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Galvos padtj erdwje apraso trys kampai: kampiniu nukrypimu (anglvyasilginiu pokrypiu
(angl. pitch) ir posvyriu (angl. roll). Pavieniusgakiy pokrypius galima aprasyti trimis pdsy

matricomis.

Kampinio nukrypimo kampas gaunamas sukant kamgpie y ag

cosa 0 sina
Ry = [ 0 1 0 (2.2)
—sina 0 cosa
ISilginio pokrypio kampas gaunamas sukgrkampu apie x a3
1 0 0
Ryp = [O cosff —sinf (2.2)
0 sinf cospf
Posvyrio kampas gaunamas sukaapie z ag
cosy —siny 0
R,, = [siny cosy 0] (2.3)

0 0 1

Pilna koordinaiy transformacija yra iSreiSkiama matrica R. sudaugjiposkio matricas

R =R, R, 4R, (2.4)

ISskirkime tris veido pozymius, kurie bus naudoja@yaivos paéties nustatymui:
{X1e, Yie, Z1.} — kaires akies koordinés

{Xre, Yre, Zre} — desSiis akies koordinas

{Xn, Yn, Zn} — nosies koordinas

Kaip atskaitos tagkvisy iSskirty veido pozymij naudosime tagktarp aky.

{Xo, Yy, Zo} — taSkas tarp aki
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Sudaroma apibendrinta matrica veido poaytask; M matrica

Xle Yle Zle
M = Xre Yre Zre (2-5)
Xn Yu Zy

Perskatiavimas iS pradinj koordin&iy atliekamos paskiy matricos R pagalba
R* M, = M, (2.6)
Kadangi atstumas tarp kamerosdasi reikiajvesti papildorg daugiki kurisjvertina
atstum iki kameros. Tai pilnas Koordida; perskatiavimas lity toks:
R*Mpy+d =M, (2.7)

Modeliuojant matematirmode] ir imituojant iS kameros gautus rezultatus atlraka

perskatiuotos matricos projekcijadvimat koordin&iy sistem.

Xle Yie
Mg ~|Xre Yre (2.8)
Xn Yn

Duomenmn apdorojimui pasirinktas tiesioginio sklidimo nengotinklas (angl. feedforward
neural network). Tinklgéjimui paduodamos veido pozymtaSky projekcijos. Tinklo mokymui
naudojami poskio kampai bei santykinis atstumas. Bendrtiesioginio neuron tinklo schema,

pavaizduota 2.2 paveiksle.
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2.2 pav. Bendriaatiesioginio sklidimo neurantinklo schema, tinklgéjimai veido pozymiy

taSkai. Tinklo igjimas galvos pagio kampai ir santykinis atstumas

1.2 Supaprastintas galvos modelio taskiSsidéestymo modelis

Kad skmingai pritaikytume paslyta metod, reikia rasti bendrinveido modgl Modelyje
reikia atvaizduoti reikiamus veido taskus bei @udomyk nuo pasirinkto bendrinio tasko: Siuo
atveju, tasku tarp aki (x,, yo, Z,). Sitas tadkas ir bus galvos sukimosi centras.

Matematinio modelio sudarymui naudosime veido pagyparametrus, kurie buvo isskirti
ir apskaéiuoti statistiSkai[12]. Bdingi veido tasSkai pavaizduoti 2.3 paveiksle.
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27 X=X

2.3 pav. Bidingy veido taSk vietos atvaizduotos bendriniame veido modelyje.
Z,=21mm,Y, =41,Z, = Z, = —19.5mm,X, = 70

Sudaroma matematinio modelio matrica, kuri atvaigaiendrinio modelio sekamasky
pacttj erdwje kai visi poskiy kampai lygus nuliui. Atskaitos taskas yra taSkap akiy:

-35 0 -195
M=1]35 0 =195 (2.9)
0 41 21

Supaprastintas galvos modelio veido parametroratstir bus naudojamos galvos pads
nustatymo metodikai patikrinti.
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3 GALVOS POZICIANAVIMO SISTEMOS TYRIMAI

Visiems tyrimams atlikti buvo naudojamas daugiakunis tiesioginio sklidimo neuran

tinklas. Neurono tinklo strulita [40 35 15] ir vienas pagitas igjimo sluoksnis
Neurono tinklo aktyvacijos funkcija pasirinkta logainé sigmoick.
Neurono tinklo mokymui buvo sugeneruoti tokie duoyse

e Kampinis nukrypimasg (angl. yaw) kinta [-45; 45]
e ISilginis pokrypisg(angl. pitch) kinta [-45; 45]
e Posvyrisy(angl. roll) kinta [-45; 45]

e Santykinis atstumas d keamas nuo [0,5; 2.5]
Visi pogikiy kampai kito 5 laipsniu zingsipi o santykinis dydis kito 0,5 zingsniu
Apibendrinta veido pozymi matrica:
-35 0 -19.5
M={[35 0 -19.5
0 41 21

R, «xM*xd= M (3.1)
By p

Tinklo j¢jimui naudojamaV,, projekcija dvimatje plokStumoje, Tinklo mokymui pakio

kampaia, B,y ir santykinis atstumas d.
Neurono tinklo mokymui buvo pasirinktasvenberg-Marquardt metodas.

Apmokyto tinklo tikslumas yr&,35e~°, sprendziant pagal tinklo tikslungalime teigti, kad
tinklas yra gerai apmokytas.
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3.1 Neurony tinklui Zinom y reikSmiy tyrimas

Kadangi tiesioginio sklidimo neurgrinklas yra apmokytas, o jo tikslo funkcija ir naatai
galima teigti kad, apmokytas tinklas turi gerai equdi tinklui Zinomus duomenis. Apmokytam
neuromy tinklui buvo paduotos zinomos tinklui reikés su kuriomis tinklas buvo apmokintas. Visi
podikiy kampai kito [-45; 45] laipsniiais. Penkiaipsniy zingsniu taipogi santykinis atstumas d
keitesi nuo 0.5 iki 2.5. 0.5 Zingsniu.

Kampinio nuokrypio matematérviltis bei standartinis nuokrypis:
e EX=-6.3e-05 =0.0069

ISilginio pokrypio matemativiltis bei standartinis nuokrypis:
EX =-2.5e-05%= 0.0049

Posvyrio matematinviltis bei standartinis nuokrypis:

e EX=1.1e-05 = 0.0040

Santykinio atstumo matematiniltis bei standartinis nuokrypis:
e EX=-1.6e-05% = 0.0030

IS gaut; pogikiy standarting nuokrypiu galime teigti kad poakiy standartiniai nuokrypiai yra mazi,

o tinklas gerai apsimek. Gaut paklaid; histograma pavaizduota 3.1 paveiksle
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Galwos kaigydinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidy histogramaGalvos,igjlgfnio pokrypio (angl. pitch) paklaidy histograma
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3.1 pav. Galvos pagiy ir santykinio atstumo paklaichistograma, kai tinklui paduodamos
Zzinomos reiksres
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3.2 pav Poskio kampy paklaidy pasiskirstymas pagal kampus, kai tinklui paduodatmklui
zinomos reiksSres
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3.2 Neurony tinklui nezinomuy reikSmiy tyrimas

IS ankstesnio tyrimo matome, kad neuydinklas gerai susitvarko su jam Zzinomomis
reikSmemis. Paklaidos yra mazos, bet svarbu iSsiaiSkaifp keuron tinklas susidoroja su jam
nezinomis reikSmis.

Buvo sugeneruotos neunptinklui nezinomos reikSgs.

Pogikio kampai keiési nuo [-45; 45], vieno laipsnio Zingsniu pasiria&isantykinis
atstumas d = 1.2. IS duonmgemties buvo iSimtos reiksés, kuriomis tinklas buvo mokomas.
Gaut tinklo paklaidy pasiskirstymas pagal kampus pavaizduotas 3.3 sleei

Kampinio nuokrypio matematérviltis ir standartinis nuokrypis:
EX =0.0018s = 0.0105

ISilginio pokrypio matematidviltis ir standartinis nuokrypis:
EX = 0.00100 = 0.0069

Posvirio matemativiltis ir standartinis nuokrypis:

EX =-0.00560 = 0.0050

Atstumo matemativiltis ir standartinis nuokrypis:

EX =-6.0e-040 = 0.0023

Galime pastelii 3.2 paveiksle, kad paklajdstandartinis nuokrypis bei pasiskirstymas
mazas. Didziausias nuokrypis — 0.03 laipsnio. &@ejksle pavaizduotas paklgighasiskirstymas
pagal kampus. Kadangi paklaidos yra mazos, negaliangti iSvados, kad paklaidos turi tiesin
priklausomylg. 3.5 paveiksle atvaizduotas erdvinis paklamhsiskirstymas su paklaicslenksgiu
0.04 1S paveikslo matome, kad didziausios paklaiciwa krasStuose ir éra jokio sistemiSkumo.
DidZiausia paklaida 0,0574 - skirtumas tarp pakiaignksio néra dicklis.

Apibendrinant galime teigti, kad tinklas yra geapimokytas ir su pakankamai dideliu tinklo
mokymo tikslumu bei gerai susidoroja su tinklui meinais duomenimis.
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Galvos kampinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidy histogramaGalvos iSilginio pokrypio (angl. pitch) paklaidy histograma
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3.3 pav. Galvos posiikiy ir santykinio atstumo paklaidy histograma, kai tinklui paduodamos nezinomos
reikSnes.

Galwos kampinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidy pasiskistymas pagal kampusGalvos iSilginio pokrypio (angl. pitch) paklaidy pasiskistymas pagal kampus
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3.4 pav Galvos pagiy kamp; bei santykinio atstumo paklajghasiskirstymas pagal kampus, kai
tinklui paduodamos tinklui neZzinomos reik&n
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Galvos posukiy laipsniais paklaidy intensywimas
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3.5 pav. Galvos posukiy paklaidy pasiskirstymas kai paklaidos slenkstis lygus 0.04, kai tinklui paduodamos

tinklui nezinomos reikSmés
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3.3 Neuromy tinklui interpoliuoty reikS3miy su triukSmu tyrimas

Tyrimo tikslas iSmatuoti tinklo jautrugnbaltajam triukSmui. Neurantinklui buvo paduoti
nezinomi duomenys su standartiniu nuokrypie 1. Matematinis modelis atitiko kameros raiSka
360X480 realios kameros raiskos. IS tinklo gautkSmes atimamos IS tiksli reikSmi. Gautas
paklaid; pasiskirstymas pavaizduotas 3.6 paveiksle.

Kampinio nuokrypio matematérviltis bei standartinis nuokrypis:
EX = 5.0e-40 =1.0676

ISilginio pokrypio matematiéviltis bei standartinis nuokrypis:
EX =-0.00260= 0.8398

Posvyrio matematinviltis bei standartinis nuokrypis:

EX =0.00330 = 0.7790

Santykinio atstumo matematiniltis bei standartinis nuokrypis:

EX =0.00100 = 0.0258

Galwos kampinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidy histograma Galwos iSilginio pokrypio (angl. pitch) paklaidy histograma
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3.6 pav. Galvos pa&io kampy ir santykinio atstumo paklaidpasiskirstymas, kai triukSmo
standartinis nuokrypis lygus 1, tinklui paduodartioklui nezinomos reikSgs
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IS gauty rezultay matome kad kad neurgtinklas gerai intrerpoliuoja reikSmes

3.4 Neurony tinklo interpoliavimo tyrimas su triukSmu kei ¢iant paveikskélio dydi.

Tyrimo tikslas istirti neuromtinklo jautrumy triukSmui, ketiant paveiksilio dyd;.
TriukSmo standartinis nuokrypis= 1. Gauti rezultatai pavaizduoti 3.7 ir 3.8 p&gkiose. IS gaut
rezultaty galime teigti, kad esant mazam paveiksi triukSmo jtaka rezultatams yra didel
standartinis atskirkamp nuokrypis siekia iki 5 laipsni TriukSmojtaka ketiantis paveiksilio

dydziui yra netiesiét esant dideliam paveikdio dydziui, atskig kampy paklaidos nesiekia 1

laipsnio.

Galwos kampinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidu histograma
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3.7 pav. . Galvos pakio paklaidy pasiskirstymas kai triukSmo standartinis nuokryypags 1,

keiciant paveiksilio dydj



standartinis nuokrypis laipsniais standartinis nuokrypis laipsniais standartinis nuokrypis laipsniais
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3.8 pav. Gautkamp; standartinis nuokrypis kai triukSmo standartiniekrypis lygus 1, keiant

paveikstlio dydj
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3.4 Neuromy tinklo ekstrapoliuoty reikSmiy tyrimas kei¢iant paveiksklio dydj

Tyrimo tikslas istirti, kaip tiksliai tinklas ekstpoliuoja tinklo reikSmes k&ant paveiksilio
dydi. Tyrimas atliktas su reik&mis be triukSmo ir su triukSmu. TriukSmo standastimuokrypis
o = 1, Gauti rezultatai pavaizduoti paveifslose 3.9 ir .4.0. IS gautrezultaty matome, kad
ekstrapoliuojant paveisdio dydj néra tiesnirs priklausomybs. Esant mazam paveikksli
neurom tinklas gerai ekstrapoliuoja reikSmes esant samitykdydziui 3.5, vig kampy standartinis
nuokrypis nesiekia 1 laipsnio. Tinklui Zinomos gdantio dydzio reikSms iki 2.5. Esant duomenim
su triukSmu, triukSmas didessreikSngs neturi. Taipogi, kaip ir be triukSmo, esant skimtiyi

dydziui 3.5 vigy kampy standartinis nuokrypis nesiekia 1 laipsnio.
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3.9 pav. Gautkamp; standartinis nuokrypis esktrapoliuojant paveiksldyd;.
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standartinis nuokrypis laipsniais standartinis nuokrypis laipsnial

standartinis nuokrypis laipsniais
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3.10 pav. Gautkampy standartinis nuokrypis esktrapoliuojant paveiksldyd;, kai triukSmo

standartinis nuokrypis lygus 1.
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3.4 Neurony tinklo ekstrapoliuoty kampy tyrimas.

Tyrimo tikslas iSsiaiSkinti kaip neuragrinklas ekstrapoliuoja nezinomus kamptisklui
paduodamos reiksis su triukSmu. TriukSmo standarinis nuokrypis= 1. Gauti rezultatai
pavaizduoti 3.11 ir 3.12 paveiksluose. Standartmigkrypis pavienj kamp; siekia nuo 0.4856 iki
1.8635 laipsnj. Didziausi standartipnuokryg turi kampinio nukrypimo kampas.
Ekstrapoliuojami kampai neturi didesnpriklausomybs nuo kamp (Ziuréti 3.12 paveiksllj, kad
paklaidos pasiskitsusios tolygiai ir ra priklausomybs nuo kampo dydzio.

Galvog kgfpinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidu histograma Galvpsj§filginio pokrypio (angl. pitch) paklaidu histograma
8 : : : : 8 : : : :

6 6
L2 K%}
7 X7
o o
X7 X
=>4 =>4
=] =]
< <
X X
[+ [+
=2 =2
0 0
-15 -10 -5 0] 5 10 -2 -1 0 1 2 3

paklaidy dydis laipsniais paklaidy dydis laipsniais

ssapfykinio paweikslo dydzio paklaidy histograma

yGajfos poswyrio (angl. roll) paklaidu histograma

6
R R
=~ =~
R R
7 7
> 4 >
=] =]
< <
7 7
s s

2

0

5 0 5 0.4 0.2 0 0.2 0.4

paklaidy dydis laipsniais paklaidy dydis

3.11 pav. Galvos pakio kampy ir santykinio atstumo paklaidpasiskirstymas kai triukSmo
standartinis nuokrypis lygus 1,neurono tinklas eggiliuoja kampus nuo [-60; 45)
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Galvos kampinio nukrypimo (angl. yaw) paklaidy pasiskistymas pagal kampus
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3.12 pav Galvos pakiy kampy pakliady pasiskirstymas, kai neurgtinklas ekstrapoliuoja
kampus [-60; -45), kai triukSmo standartinis nypks lygus 1.
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4. ISVADOS SIULYMAI

Haro tipo pozymiai yra naudingi pradiniam vaizdaamjimui galvos bei veido pozymi
iSskyrimui, bet tai reikalauja kompiuterio resur3olimesniam iSskitf veido tasl sekimui

naudojamas optis tkmés metodas. Galvos sekimui naudojamas poslinkiodaest

Galvos erdvias padties nustatymo metodas panaudojant tris veido tasSuteikia

pakankamai poZymi nustatyti galvos erdvénpacktj neurom tinklu.

Pasirinktas duomenapdorojimo metodas, daugiasluoksnis tiesioginlmisko neurom

tinklas, yra tinkamas galvos pdies skatiavimo metodas.

Pasirinktas eksperimentinidithu nustatytas neurono tinklas, kurio dydis yra 3001L5]. Su
tikslo 0,0000235 funkcijos reikSme yra nepermolgntdeurono tinklui padavus nezinomus
duomenis gautas absoliutus standartinis nuokiygiss 0.0093. Labai neditts paklaidos.

Tinklas yra stabilus, padavus tinklui duomenysraik§mu kaio = 1 absoliutus standartinis

nuokrypis lygus 3.1987.

Neurono tinklas gerai ekstrapoliuoja reikSmes esantykiniui pavekslelio dydziui
245x135 tinklo absoliutus standartinis nuokrypiguy 1.6951
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