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SUMMARY

Kubickas E. Speaker lip shape registration: Master thesis of electronics engineer/research
advisor Assoc. Dr. G. Daunys; Siauliy University, Technological Faculty, Electronics Department.

— Siauliai, 2007. — 67 p.

The theme of Master Project of Electronics engineer is actual, because the lip is the one of the
principal visual speech part. For better users instruction‘s understanding in the noisy environment,
computer must rely on the visual users signs. In the theory section there is described the most

important channels for communication - speech and visual signs.

There is performing lip shape registration by using OpenCv and Matlab 7.0 package in this work.
The approach proposed to make and to analize algorithm for more accurate lip registration. The
main task is to investigate how to detect speaker lip shape robustly, when their location is different.
There is presented research of four people lip‘s shape (contours). The results showed that there are
few problems, related with lip registration — difficult lip extraction because of the similar skin
colour, problematic lips inner contours extraction, because of the visible articulators such as teeth,
tongue. Above all, that the main task was reached — there was received the robust lip registration by

green colours component.

Received results can be used for the further investigations such as different expression pictures

research, the neural network for lip position or letters recognizing training.
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JZANGA

Darbo tikslas — sudaryti ir ivertinti algoritma kalbanciojo lupy formos registravimui.

Darbo uzdaviniai

e Susipazinti ir aprasyti esamus veido ir liipy aptikimo metodus.

e ISsiaiSkinti ar imanoma naudojant OpenCV tiksliai aptikti ltpy sriti.

e Sukurti algoritma tiksliam kalbanciojo ltipy formos registravimui.

e Matlab 7.0 programiniu paketu istirti kaip tiksliai aptinkama kalbanciojo lipy forma jai

keiciantis.

Zmogaus kalba yra dvirti§é i§ prigimties: audio ir vizualiné. Audio kalba perduodama per
akustinius kalbétojo signalus, vizualiné kalba perduodama per kalbétojo lipy, liezuvio bei kity
atsiranda d¢l balso stygy vibravimo bei balso trakto formos, kuris susidaro i§ artikuliaciniy organy,
tokiy kaip nosies ertmé, liezuvis, dantys ir lipos. Naudodamas Siuos artikuliacinius organus kartu
su raumenimis, kurie sudaro veido iSraiska, kalbétojas kalba. D¢l to, kad kai kurios i§ Siu
artikuliacijy yra matomos, atsiranda neatskiriamas rysys tarp akustinés ir vizualinés kalbos.

Kompiuterio naudojimo produktyvumas, atpazistant kalba, ribojamas ne del kompiuterio
galios, taciau d¢l vartotojo saveikos su kompiuteriu. 1950 metais, saveika dazniausiai buvo pagrista
jungikliy perjungimu bei perfokortomis. 1970 metais buvo sukurtas komandinés eilutés interfeisas
(GUI), kurio pagalba vartotojas gali duoti instrukcijas kompiuteriui, renkant teksta. 1980 metais
sukurtas grafinis vartotojo interfeisas, nuo tada produktyvumas Zenkliai padidé¢jo. Aisku, GUI
saveika dar labai skiriasi nuo Zmoniy saveikos su vienas kitu. Zmogaus-zmogui komunikacijoje,
svarbiausi informacijos kanalai yra kalbos ir vizualiniai Zenklai. Sitie du kanalai daznai papildo
vienas kita tam, kad bendravimas tapty efektyvus. Taigi, patogus vartotojui kompiuteris turéty
sugebéti ir klausytis, ir matyti vartotoja — taip uZtikrindamas audiovizualinj atgalinj rysj vartotojui.

Tam, kad buty sukurtas toks multimodalinis Zmogaus-kompiuterio interfeisas, itraukti
daugelio sri¢iy tyrin¢jimai. Pirmiausia kompiuteris turi turéti tam tikra vizualing geba vartotojo
veido nustatymui. Norint kuo tiksliau suprasti vartotojo sakytines instrukcijas, net ir labai
triukSmingoje aplinkoje, kompiuteriui gali reikéti pasikliauti ir vizualiniais vartotojo Zenklais. Pats
svarbiausias vizualinis kalbos elementas — ltipos, todel yra labai svarbu tiksliai jas iStyrinéti, jos
forma ir kitima esant jvairioms salygoms (apSvietimui), kad buty galima pagerinti vizualinés kalbos

atpaZinima.



1. VIZUALINE KALBA

1.1. Veido atpaZinimas

Zmogaus veido aptikimas vaizde dazniausiai yra pirmas zingsnis sprendziant auksStesnio

lygio problemas, pavyzdZiui, veido, veido mimikos atpaZinima.

Kompiuteriniame regéjime dazniausiai sutinkamos dvi veido aptikimo modifikacijos

uzduotys.

Veido lokalizavimas (face detection) ir veido poslinkio sekimas (face tracking). Veido

lokalizavimas yra supaprastintas veido aptikimo biidas, kadangi remiamasi tuo, kad vaizde yra

vienas ir tik vienas veidas. Veido poslinkio sekimo uzdavinj video sraute galima suformuluoti kaip

veido lokalizavima esamame kadre, remiantis jo padétimi pries tai buvusiame kadre.

1.1 lentele
Veido atpaZinimas

UZdavinys Pradiniai duomenys Rezultatas

Veido aptikimas Vaizdas

Veido aptikimas ir padéties
nustatymas

Veido lokalizavimas

Vaizdas (ar jo fragmentas),

. . . Veido padétis vaizde
kuriame yra vienas veidas

Veido sekimas

Esamas video srauto kadras, Veido padétis esamame video
veido padétis praé¢jusiame kadre kadre

Veido aptikimo vaizde uzdavinys yra gana paprastas Zzmogaus akiai (1.1 lentel¢). Taciau

bandant sukurti automating vaizdo aptikimo sistema, susiduriama su §iomis problemomis:

Zymiai skiriasi skirtingy Zzmoniy veidai.

Netgi santykinai nedidelis veido pozicijos pasikeitimas kameros atzvilgiu jtakoja
nemazus veido vaizdo pasikeitimus.

Individualiis veido bruozai (Gisai, barzda, akiniai, apgamai ir t.t.).

Veido mimikos pakeitimas labai jtakoja veida vaizde.

Dalis veido gali biiti nematoma (tarkime uZstoja kiti daiktai).

Filmavimo salygos (apsSvietimas, vaizdo iSkraipymai, spalvinis kameros balansas) - visa

tai turi jtakos gaunamam vaizdui.

Veido atvaizdas gali buti fiksuojamas skaitmenine kamera gerai apSviestame kambaryje.

Priekinis vaizdas uzfiksuojamas subjektams zitrint | kamera, tuo tarpu vaizdas i§ Sono turi buti

fiksuojamas, laikant kamera mazdaug deSiniame kampe nuo veido. Rinkinys yra sudaromas is

optimaliy veido priekiniy bei veido Soniniy bruozy, Sity bruozy reikSmés yra iSsaugomos

skirtinguose failuose. Vektoriai pagrindiniuose veido duomeny failuose vadinami M-vektoriais.
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Tam, kad biity sumazintas bruozy vektoriy reikSmiy kartu su ju subjekto indeksais
apskai¢iavimo sudétingumas, jie sudaromi did¢jancia tvarka. Testiniy bruozy reikSmés yra
pavyzdziy vaizdy dvi artimiausios ribos yra identifikuojamos kiekviename stulpelyje ir yra
[vertinamas juy panaSumas. Veido sekimui algoritmas k-artimiausiai ribai yra pateikiamas zZemiau
[16].

1 Zingsnis. Suklasifikuoti bruozy reikSmes kartu su ju priklausomais indeksais kiekviename
stulpelyje did¢jancia tvarka.

2 zingsnis. [terpti kiekviena testini pavyzdini bruozo vektoriy i atitinkama vieta kiekvie-
name stulpelyje.

3 Zzingsnis. Nustatyti dvi artimiausias ribas kiekviename stulpelyje ir jvertinti testiniy
pavyzdziy panasumus tarp abiejy arciausiy riby, kiekvienam suteikiant atitinkama indeksa.

4 zingsnis. [vertinti visus testiniy pavyzdziy panasumus su visais atitinkamais indeksais.

5 Zingsnis. Priskirti subjekto indeksa, turint maksimuma panasumy reikSmiy testiniam
veidui.

Sitas pavaizduotas algoritmas uztikrina puikius veido atpazinimo rezultatus [16].

1.1.1. Veido elementy ir bruozy, kurie biidingi veido atvaizdui, aptikimas

Briaunos yra Zymis rySkumo peré¢jimai. Briaunos daZniausiai atitinka objekto kontiirus
atvaizde. Pasinaudojant Siuo faktu, galima veido atpaZinima atlikti briauny (krasty) zemeélapiu
(atvaizdu, kuriame pavaizduoti Zymis rySkumo peréjimai) ir elipsés formos veidu [17]. Zymis
rySkumo per¢jimai taip pat atitinka veido bruozus (facial features) — akies, antakiy, burnos, nosies
krastams.

RySkumas. Vaizdo sritys, atitinkancios veido bruoZus (burna ir t.t.) yra tamsesnés nei juos
supanti oda. Pasinaudojant Sia savybe yra sukurti algoritmai, kuriais apskai¢iuojama lokaliy sriciuy
rySkumo minimumai [17]. RySkumo minimumai yra laikomi charakteringais veido bruozais.

Spalva. Nepaisant to, kad rySkumas paprastai yra pagrindinis informacijos Saltinis daugelyje
masininio regéjimo uzduoc€iy, spalva (kuri turi papildomos informacijos apie objekto atspalvi) yra
galingesnis jrankis objekty atpazinimui vaizde. Kaip parodé eksperimentai [17], skirtingy Zmoniy
odos spalva uzima palyginus nedideli spalvini diapazona, netgi atsizvelgiant i rases. Pagrindiniai
skirtumai yra dél skirtingo rySkumo, o ne dél spalvos atspalvio. Tai leidzia daryti iSvada, kad

Zzmoniy odos spalvos atspalvis yra labai panaSus. Ir tai galima panaudoti veido atpazinimui.
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1.1.2. Veido atpaZinimo metodai

OpenCV (Open Source Computer Vision) — programiniy funkcijy biblioteka, kuri yra
daugiausia pritaikoma realaus laiko vaizdo apdorojimui kompiuteriu (kompiuterinis regéjimas).

OpenCV bibliotekos pavyzdys - Zmogaus-kompiuterio sqveika (Human-Computer
Interaction), objekty indentifikavimas, segmentavimas ir atpaZinimas, gesto atpazinimas, judé€jimo
kelio sekimas, judéjimo supratimas, mobili robotechnika [1].

Veido atpazinimas yra labai aktyviai tyrin¢jama sritis. Esmé - kaip atpazinti veida, esanti
paveiksliuke ar video medZiagoje. Veido atpazinimas yra susijgs su veido aptikimu. Veido
aptikimas yra procesas, kuomet surandamas veidas paveiksliuke ar video medziagoje, o veido
atpazinimas - tai aptikto veido palyginimas su jau Zinomais veidais.

Yra nemazai algoritmy, kurie atlieka veido atpaZinima:

1. Pagrindiniy komponenciy analizé (Principal Component Analysis method (PCA)).

2. Tiesinis diskriminanto metodas (Linear Discriminant Analysis method).

3. Kernelio medodai.

4. 3D veido atpazinimo metodai.

5. Paslépti Markovo modeliai (Hidden Markov Models (HMM)).

1.1.2.1. Pagrindiniy komponenciy metodas (PCA)

Paprasciausias ir lengviausiais metodas PCA yra palaikomas OpenCV biblioteka. Taciau jis
turi ir trikumy. Jei bus norima atpazinti veida su skirtingu fonu, tai bus padaryti sudétinga.

Privalumas, kad metodas greitas ir nereikalauja daug atminties. PCA atliecka dimensijos
mazinima.

Bitina atlikti keleta pradiniy apdirbimy prie§ panaudojant PCA metoda veido atpaZinimui
[5]:

e Veido aptikimas ir i§skyrimas: aptikti veida naudojant OpenCV ir tuomet atpaZzinti.
e Normalizavimas.
e MasStabavimas.

Norint patikrinti rezultatus, reikia pasinaudoti veidy duomeny bazémis (Yale Face Database,
FERET dababase ir t.t.)

Pagrindiniy komponenciy analizé (PCA) yra klasikinis statistinis metodas. Tai tiesiné
transformacija pladiai naudojama duomeny analizéje kaip daugiamaciy duomenuy dimensijos
mazinimo metodas. Metodo tikslas — rasti krypti, kuria duomeny dispersija yra didziausia [5].
Pagrindiné komponentés idé¢ja — sumazinti duomeny dimensija kiek galima geriau iSlaikant
duomenu dispersijas. Pagrindinés komponentés yra nekoreliuotos ir i§déstytos taip, kad pirmosios

kelios turi didziausias dispersijas. PCA padeda geriau vizualizuoti duomenis, tuo paciu ir
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palengvina duomenu suvokima. Sukuriamas duomeny debesis ir pasukamas taip, kad matytysi
didZiausia dispersija. Didziausia dispersija turinti kryptis vadinama pirmaja pagrindine komponente.
Ji eina per centra ir minimizuoja kiekvieno taSko kvadratinj atstuma iki $ios linijos, t.y. §i linija yra
kiek galima arciau visy duomeny tasky (1.1 pav.). Antrosios pagrindinés komponentés asis taip pat

turi eiti per centra ir ji turi buti nekoreliuota (ortogonali) pirmosios pagrindinés komponentés asiai.

&
i §

1d

1.1 pav. Pirmoji (PC1) ir antroji (PC2) pagrindinés komponentés

—

Pagrindinés komponenciy analizéje naudojamos savokos: duomeny matrica - =, sudaryta i§
vektoriy X! = (Xl,Xz, Lxd ): (Xfl i=1..,n, j=1,...,m

Matricoje = stulpeliai Zymi duomeny parametrus (ju i$ viso yra n), o eilutés — daugiamacius
vektorius (ju 1§ viso yra m).

Galima apskaiciuoti duomeny koreliacijos koeficienta. Koreliacija — tai dviejy reiSkiniy

(dvieju pozymiy) tarpusavio sarysis. Koreliacijos tarp k-tojo ir 1-tojo vektoriy-stulpeliy X, = {Xf(}

ir X, = { } j=1,...,m, koeficientas skai¢iuojamas pagal (1.1) formulg:

>l —xu )xi - x1)
= : (1.1)

Ly = ~ ~
L-xif Y -x)
L — Xk ZXl—Xl

=1 =1

oo 1
Cia XkZ—E =
m

>

i
m

Galima suformuoti koreliacing matricag R = {rkl }

Kovariacijos koeficientas yra skaiciuojamas pagal (1.2) formulg:
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1 R -
Cy =—z<xf<—Xk Xf—Xl),kai k#1, (1.2)
m-145
Kai k=1, (1.2) formulé tampa dispersijos formule.
IS kovariacijos koeficienty, gauty i§ (1.2) formulés, galima suformuoti kovariacing matrica

C= {Ckl } Kovariaciné matrica yra simetriné matrica.

C
IS (1.1) ir (1.2) formuliy gaunama, kad koreliacijos koeficientas lygus r,, = —X__ Jeidu

nekoreliuoti vektoriai, tai jy kovariacijos koeficientas C,; =C, =0, k #1.

Matricos tikras vektorius (eigenvector) e, ir ji atitinkanti tikra reikSmeé (eigenvalue) A, yra
lygties Ce, =A,e, sprendinys. C yra kovariaciné matrica; A, reik§mé randama i§ charakteringos
lygties |C — kkl| =0. Cia I vienetiné matrica, kurios matmenys tokie pat, kaip matricos C. Zenklu

|| apibréztas diskriminantas. Tikry vektoriy bus tiek, kiek kintamuyjy, t.y. n, kadangi kovariacinés

matricos rangas lygus n. Tikry vektoriy ir tikry reikSmiy radimas néra trivialus uzdavinys, taciau yra
sukurta nemazai §io uzdavinio sprendimo metoduy.

Tikras vektorius, susijgs su didziausia nuosava reikSme, turi tokia krypti kaip pimoji
pagrindiné komponenté. Antroji pagrindiné komponenté atitinka antraji tikra vektoriy ir t.t.
Pagrindiniy komponenciy skai¢ius parenkamas atsizvelgiant | dimensijos skai¢iy projekcijoje. Yra
sukurti efektyvis algoritmai pagrindinéms komponentéms rasti. Tam gali biiti taikomi ir dirbtiniai
neuroniniai tinklai, taip pat savireguliuojantys neuroniniai tinklai.

SuriiSiuojant  tikrus  vektorius €, ju nuosavy reikSmiy  mazéjimo  tvarka
(7»1 A, 2h; 2. 2, ), galima sukurti ortogonalia bazg, kurioje pirmas nuosavas vektorius yra
didziausios duomeny dispersijos kryptis. Tikri vektoriai iSreiSkiami kaip pagrindinés komponentes.

Tikros reik§més nurodo visos dispersijos dalj. Tikros reik§més A, - tai duomeny imties dispersija

- C . .. . k Lk k\F
kryptimi €, , 0 C,, - duomeny imties dispersija kryptimi X, = (Xl 3 X5 e X ) .

LY A =D .Cyus
k=1 k=1
2. Ay =max\i, 2maxC,,;

k k

3. A, :m]?xkk ZmlfGCkk

Pagrindiniy komponenciy analiz¢je kyla klausimas, kiek principiniy komponenciy pasirinkti.
Yra kelios taisyklés. Viena ju: parinkti toki maziausia sveika skai¢iy d, kad procentinis dydis nuo

visos dispersijos biity virSytas tam tikra pasirinkta dydi. ISdéscius tikrus vektorius ju tikry reikSmiy
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mazejimo tvarka ir imant d pirmyjy vektoriy, galima apskaiciuoti, kokia paklaida bus daroma. Pagal
leidziama paklaida imama daugiau ar maZziau pagrindiniy komponenciy.

Kai kurie autoriai principiniy komponenciy analiz¢je vietoj kovariacinés matricos naudoja
koreliacing matrica. PCA gali biiti naudojama ir klasterizavime. PCA metodas daznai derinamas su

kitais metodais.

1.1.2.2. Tikry veidy metodas (eigenfaces)

Tikro veido (eigenface) reprezentacijos metodas veido atpazinimui yra pagristas PCA
(Pagrindiniy komponenciy analize). Pagrindiné id¢ja yra iSskaidyti veido atvaizda 1 tikry veidy
rinkinj (t.y., mazy tipisky bruozy vaizdy rinkinj), Sitie bruozai yra pagrindiniai originalaus vaizdo
komponentai [16]. Sitos tikry veidy funkcijos, kaip ortogonaliis pagrindiniai vektoriai linijinés
suberdveés, vadinami face space (veido erdve). Veido atpazinimo strategija itraukia naujo veido
atvaizdo projektavimo { veido erdve ir jo pozicijos palyginima veido erdveje su jau Zinomais
veidais. Pagal Sita metoda [16], mokymo rinkinyje veidy atvaizdy pavyzdziai yra paverciami i
vektoriy MxNxK, kur MxN yra atvaizdo dydis, o K mokymy pavyzdziy skai¢ius. Sita MxN
dimensiné erdveé yra i$ tikryjy labai didelé, taigi ypa¢ svarbu sumazinti erdvés dydi prie§ bandant
atpazinti veida. PCA ir LDA (linijinio diskriminanto analizé(linear discriminant analysis)) yra du
panaSis metodai Sitos didelés dimensijos sumaZinimui.

Pagrindine PCA filosofija yra pazyméti visus MxN dimensinius veido pavyzdZius X;

I = {1,...,k} 1 atskira vektoriy yj, I = {1,...n} taigi Sitas y; pateikia x; [13],
yi = WTx, (1.3)

1

¢ia kiekvienas x; pavaizduoja veida, o w yra svorio vektorius, kuris vaizduoja mastelio parinkima.
Galutiné funkcija yra variantiSkumo maksimizacija [13], t.y.
4 —\2
J:maxz<yi—y) (1.4)
i=1

kur

S |~

y=—> . (1.5)
n=1

Svorio vektoriy w;,..., w, rinkinys atvaizduoja tikry vektoriy kovariacing matrica, jvertinta i§

rinkinio veidy pavyzdziy ir k<MN. Tai reiskia, kad yra pasirenkama tik keli tikri vektoriai,
atitinkantys dominuojancias tikras reiksmes 1ir tokiu bidu mazinamas veido bruozy

dimensionalumas. Tokiai tiksliai veido atpazinimo sistemai biitinas gana aukstas tikslumas ir, tuo
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paciu metu, proceso laikas testiniam veido atvaizdui turi biiti trumpas. Atpazinimo sistema turi biiti

nekintama nei pasukus galva, nei pakitus rySkumo intensyvumui.

1.1.2.3. Fisher veidy metodas (Fisherfaces)

Kita technika, zinoma, kaip Fisher veidas taip pat naudoja tikry veidy linijinés projekcijos
sekima. Fisher veido metodas naudoja Fisher linear discriminant function (Fisher linijinio
diskriminanto funkcija) (FLDF), kuri duoda tvirta klasifikatoriy ir sustiprina veido pavyzdziu
klasifikatoriaus tiksluma. FLDF sukuria linijing atskirta erdve, kuri yra veiksminga veido pavyzdziy
diferenciacijai. FLDF nustato linijiniy funkcijy skaic¢iy, kurie suskirsto veido erdve { k atskiras rusis
[2].

Naudojant Fisher veido buda, mokymo veido pavyzdziai itraukia ne vien tik atskira veida,
bet ir jvairias veido pavyzdzio ekspresijas. Jei i-tosios veido raSies n; pavyzdziai skirtingy
®

ekspresijy , o m"’ atvaizduoja bruozy vektoriy i§ n; pavyzdziy i-tosios rasies, vidurki. Galutiné

funkcija yra maksimizuoti $ita atveji [2]:

T
J =max WT—SBW (1.6)
w S, w
¢ia Sy yra tarp rusSies sklaidos matricos pateiktos
Sg =Zni<m(i)—me(i)—m)2, (1.7)
i=1
ir S,, yra sklaidos matricoje pateiktos
S, =Z (xﬁ.i)—m(i)Xxﬁ.i)—m(i))T (1.8)

i=l| j=1

1.6, 1.7, 1.8 lygtyse m atvaizduoja pavyzdinj vidutini vektoriy, n; yra pavyzdziy skaicius i-tojoje
(1)

klas¢je, x;’ pateikia j-tosios veido ekspresija i-tosios veide, o W yra projekcijos matrica.

Galutine funkcija J, - bandymas maksimizuoti Euklido distancija tarp veido atvaizdy,
priklausanciy tam paciam zmogui. Projekcijos kryptis, kuri maksimizuoja J ., uzleidzia projek-
cinés matricos W vektoriy stulpeli. Galutin¢ J, funkcija maksimizuojama, kai matricos W stul-

pelio vektoriai yra tikri vektoriai SV}IS 5 - Svarbu pazyméti tai, kad pavyzdziy erdvés dimensija yra
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didesné nei pavyzdziu skaicius apmokymo rinkinyje, Sy, tampa singuliarus, taigi jo inversija
nebeegzistuoja. Keletas strategiju doméjosi ir bandé spresti tokias situacijas.

Tiek PCA, tiek ir LDA islaiko veido-erdveés globaling struktiira, taciau Fisher veido metodas
turi geresng diskriminacing geba lyginant su 7ikro veido metodu.

Kita veido atpazinimo technika, vadinama Laplacian veido biidu, naudoja padéties iSlaikymo
projekcija pazyméti veido suberdvéje [4]. Sitas metodas bando nustatyti veido suberdve, kuri
geriausiai aptinka esming veido struktiiros iSlaikymo vieting informacija. Metodas duoda geresni

tiksluma lyginant su Fisher veido bei Tikro veido metodais.

1.1.2.4. Faktoriy analizé (FA, factor analysis)

Faktoriy analizé kaip ir daugelis kity daugiavariaciniy duomeny analizés metody, remiasi
hipoteze, kad tiriami kintamieji yra pagrindiniai pozymiai lyginant su keliais pasléptais faktoriais.
FA galime laikyti kaip PCA metodo apibendrinima.

Veido aptikimo uzduotyje FA analizés tikslas — gauti veido atvaizdo model; (su aprépiamu
skai¢iumi parametry), kuriy pagalba biity galima jvertinti testinio atvaizdo tiksluma su veido

atvaizdu.

1.2. Lapos — svarbiausias vizualinés kalbos bruozas

IS visy galimy veido bruozuy, kurie gali biiti panaudojami kalbos atpazinimui, iskaitant akis,
nosi, burna, tik pastaroji turi informacija, kuri yra glaudziausiai susijusi su zmogaus kalba. Liipos
taip pat yra natiiralus audio metodo (AM) papildymas. Lupos atliecka pagrindini vaidmeni
automatinés kalbos atpaZinime. Tai yra susij¢ su kalbos atpazinimu, naudojant vizualini metoda
(VM). Manoma [3], kad sudétingos lipy segmentavimo uzduotys bus adresuojamos kity, ypac
vizualinés kalbos atpazinimo srityje. Galima vaizdavimo 1§ fotografijos s¢kmé gali biiti padidinama
integruojant audio ir vizualinius signalus i viena bendra sistema.

Gerai Zinomas faktas, kad audio metodas gali biiti daZnai keiciamas, ji gali jtakoti sveikata,
nuotaika ir netgi vieta. Sitos nenuspéjamos variacijos reiskia, kad kuriant audio modelj, kuris
tiksliai atspindi kalbétoja, svarbiausia uzduotis ir pagrindinis reikalavimas yra surinkti labai geros
kokybés apmokymo duomenis i§ pagristai ilgo (3 ménesiy) laiko periodo. Audio metodas —
elgsenos duomeny apdorojimas, taigi susideda i§ dinaminés informacijos; t.y. ta dinamine
informacija, kuri gali buiti pastoviai pakeiiama. Apskritai vizualinis metodas (lfipos) maziau
itakojamas nuo nenuspéjamuy variaciju negu audio metodas. Taip yra dél to, kad ltpos taip pat gali

biti elgsenos duomenimis (kalbant), jos taip pat gali buti fiziologiniai duomenys. IS esmés,
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fiziologiniai duomenys yra nekei¢iami. Veido bruozy iSskyrimas naudojamas kalbos atpazinimui
buvo klasifikuojamas { daug mazy skirtingy kategoriju. Pavyzdziui, Kaucic [6] lipy bruozus
klasifikuoja 1 3 galimas kategorijas:

1. Paremtos pikseliais;

2. Paremtos liipy greiciu;

3. Paremtos luipy kontiiru.

Paremti pikseliais metodai maksimizuoja informacijos iSsaugojima, bet yra jautriis Sviesos
variacijoms.

Paremtiems liipy grei¢iu biidams svarbu liipy judésena. Skai¢iavimo poziiiriu jie yra labai
brangis bei nepritaikyti realaus laiko aplinkai.

Paskutiné kategorija — paremti liipy kontliru metodai i$skiria geometrinius dydzius i§ liipy
konttry. Tai gali buti tiek vidiniai, tiek iSoriniai lipy kontliry bruozai arba net ir paprasciausiai —
aukscio, plocio bei ploto dydziai. Pagrindinis Sito biido privalumas yra tai, kad pagrindiniam
procesui uztenka maziau duomeny nei prie$ tai apraSytiems metodams.

Luettin [7], kurio tyrin¢jimai turéjo didziausia indéli kalbos atpazinimui naudojant lipu
bruozus, juos i8skyré tik 1 dvi kategorijas:

1. Paremtos vaizdu.

2. Paremtos modeliu.

Nepaisant atskiry autoriy skirtingo liipy bruozy kategorizavimo, ltipy bruozai i$skiriami { dvi
pagrindines kategorijas [3]:

1. Bendri (globaliniai);
2. Lokaliniai (specifiniai).

Praktikoje Sie metodai yra neiSskiriami: globaliniai bruozai apima tiek Kaucic paremtus
pikseliais metodus, tiek Luettin paremtus vaizdais bruozus. Lokaliniai bruozai apima paremtus ltipy
kontiiru bei paremtus modeliu metodus. Liipy grei¢iu paremti bruozai gali biti priskirti abiem

kategorijom.

1.2.1. Bendri (globaliniai) vizualiniai bruozai

Globaliniai, holistiniai vaizdy bruozai yra pagristi transformacijomis su minimalios
informacijos mazinimu. Duomenys yra intensyviis. DaZnai burna sudaran¢iy vaizdy intensyvumas
yra naudojamas iskart ar po keliy i§ankstiniy bruozy apdorojimy (pvz., sulyginimo). Sito metodo
privalumas — tik nedaug duomeny yra ignoruojama, net jeigu ir néra zinoma kokia lapy informacija
yra tikrai svarbi (pvz. issiki§imas, pozicija, dantys, liezuvis, dinamika). Sis duomenimis paremtas

metodas leidZia klasifikuotojui nustatyti charakteristiky bruozus. Sito metodo triikumai — labai daug
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pasikliaujama klasifikuotuoju bei jo sugebéjimu atlikti sudétingas apibendrinimo uzduotis. Dar
vienas trikumas yra tas, kad globaliniai metodai yra dazniausiai labai priklausomi nuo apSvietimo
salygu, zitréjimo kampo bei orientacijos. Jie taip pat yra brangiis skai¢iavimo poziiiriu. Be to,
skai¢iavimas dazniausiai atskiria nuo realaus laiko ltipy sekimo.

Keletas globaliniy/holistiniy vaizdy apdorojimo budy pavyzdziy [3]:

1. Skaitymui i§ lipy naudojamas klasikinis globalinis (paremtas pikseliais) metodas.
Naudojamas langas aplink burnos regiona, intensyvumo vaizdy vektorius. Zymus duomeny
sumazinimas gaunamas naudojant PCA, Linijinio diskriminanto analiz¢ (LDA) bei taip pat 2D
Greitos Furjé transformacijos (FFT) dydzio komponenta. Sity transformacijy koeficientai jungiami
su Audio modeliu (AM) kalbos atpazinimui.

2. Tikry liipy (eigenlips) koncepcija (analogiskas tikry veidy eigenfaces metodas, kuris yra
pagristas PCA), bruozy i8skyrimo metodas, kuris iSskaido visa galima vaizdo informacija i daug
mazesnius informacinius vienetus. Naudojami bruozai yra paimti tiek i§ lipy kontiiry PCA, tiek i§
sucentruoto ploto aplink liipas PCA intensyvumo. Pagrindinis PCA paremto metodo privalumas —
Zymiai mazesnis jautrumas iSkraipymams, nuo kuriy dazniausiai nukencia globaliniy metody
kokybeé.

3. Palyginimo tarpusavyje metodas. Yra palyginama bangy transformacijy diskriminaciniai
potencialai su Furjé transformacijomis. Naudojamas sucentruotas aplink burng esantis plotas.

Kiekvienas vaizdo pikselis yra vienos dimensijos intensyvumo signalas laiko atzvilgiu. Sitas
intensyvo profilis véliau apdorojamas Vilneliy transformacija arba Furjé transformacija [3].
Pirmasis abiejy transformaciju koeficientas yra ignoruojamas kalbos atpazinime dél to, kad jis
apraSo pikseliy intensyvumo vidurkj per atitinkama laiko atkarpa. Labai auksti daznio koeficientai
taip pat yra eliminuojami, paliekant tik 4 ar 5 koeficientus pikselyje. 4-5 vaizdy rezultatas, kuris

parodo laiko atkarpos informacija.

1.2.2. Lokaliniai vizualiniai bruozai

Vizualiniy bruozy iSskyrimo metodai, kurie naudoja lokalinius arba specifinius veido
bruozy taskus yra sukoncentruoti i matoma kalbos artikuliatoriy, t.y lipas. Rezultuojantys Sito
metodo tipo bruozai yra daugiausia parametruojami ltipy konttity apibiidinimais, kurie yra gaunami
turint vertinga kalbos ar kalbétojo informacija [3]. Svarbiausia problema, susijusi su daug vaizdy
apdorojimo uzduotimis yra Zymus dimensijos mazinimas. Zmogaus isiki§imas (rankinis sekimas ir
segmentacija) - dazniausiai atrodo kaip sunkus darbas, taciau efektyvus sprendimo bidas.
Lokaliniai budai bando atvaizduoti tikslia Zmogaus segmentacija. Jie naudoja algoritmus tam, kad

biity galima automatiskai segmentuoti svarbiausius apdorojimo taskus ir signalus bei iSgauti
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esminius bruozus. Svarbiausi $ito metodo privalumai — potenciniai sugebéjimai atvaizduoti
kalbétoja zemesnéje dimensijoje nei holistiniu metodu. Kaip visada pagrindinis triikumas yra tas,
kad pasirinkti specifiniai veido bruozy taskai gali neapimti visos svarbios kalbétojo ar kalbos
informacijos (pvz., matomi dantys gali duoti papildomos informacijos, kuri néra apibrézta lipu

kontiiro modeliu).
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2. SKAITYMAS IS LUPY

Vizualiniai bruozai iSgaunami i§ kalbanc¢iojo veido vaizdy sekos ir susideda i§ formos
parametry, kurie apibiidina lipy riby ir intensyvumo parametrus, taip pat ir pilkumos lygio
pasiskirstyma burnos plote. Intensyvumo informacija yra sukurta remiantis PCA metodu, naudojant
tikras erdves, kurios deformuojasi su formos modeliu [8]. ISgaunami parametrai svarbiis abiem, tiek
kalbos, tiek kalbétojo informacijai. Erdvés ir laiko kalbétojo modelis yra sudarytas i Sity bruozy,
kombinuojant HMM su Gauso metodu [12].

Tuo tarpu aukSciausio technologiju lygio kalbétojo atpazinimo sistemos naudoja tik
akustinius kalbétojo signalus. Kalbos atpaZinimo bendruomené¢je yra gerai Zinoma, kad vizualiné
informacija 1§ lipy judesiy uZtikrina papildoma kalbos informacija, kuri leidzia pagerinti kalbos
atpazinima.

Susiduriama su didele skaitymo i§ liipu problema — vizualiniy kalbos bruozy modeliavimu,
kurie svarbiis abiem, tiek kalbos informacijai, tiek ir kalbétojo informacijai. Kalbétojo atpazinimo
tyrimai daZniausiai ignoravo vizualinés kalbos modaluma, kuris sudaro kalbétojo atpaZinimui
diferenciacijos informacija.

Veido atpazinimo tyrimai, i§ kitos pusés, daZniausiai pagristi statiniais veido vaizdais bei
neutralia veido ekspresija. Kad ir kaip bebiity, veido iSvaizda kalbant gali labai pakisti ir jtakoti
veido ekspresija. Nors burna ir priklauso nuo esminiy pokyc€iy, taciau yra labai svarbus veidy
diferenciacijos $altinis. Taigi veido ekspresiju analizés tyrinéjimai davé perspektyviy rezultaty. Sity
metody tikslas buvo verCiau atpazinti veido ekspresijas, negu modeliuoti veido pakitimus
atpazistant zmogy. Dar vienas kombinuotas veido ir kalbétojo atpazinimo biidas, naudojant
sudétinius signalus - veido atpazinimas, atliekamas 1§ statiniy vaizdu su neutraliomis ekspresijomis,
o kalbétojo atpazinimas atliekamas i§ akustinés pavieniy signaly, iStarty kalbétojo, analizés [8].

Deformuotas formos modelis yra naudojamas kalbant stebéti ir parametruoti lipy ribas.
Pilkumos lygio modelis paremtas PCA, deformuojasi su formos modeliu ir uZtikrina burnos ploto
intensyvumo informacija. Abu, tiek formos, tiek ir intensyvumo parametrai tarnauja kaip bruozai
sudaryti kalbétojo modelj, pagrista kombinuotu HMM bei Gauso metodu. Preliminariis kalbétojo
identifikacijos testai parodé gerus rezultatus, naudojant mazos duomeny bazes, sudarytos i§ 12
subjekty, paremty Sitais bruozais [8].

Naujas kalbétojo atpazinimo biidas buvo apibiidintas remiantis erdvés ir laiko burnos analize
[8]. Veido bruozai iSgaunami i§ vaizdy sekos, kuri reprezentuoja lipy forma ir intensyvuma.

Bruozai yra mazos dimensijos ir invariantiski perdavimui bei rotacijai.
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Atsizvelgiant | trumpa apmokyma bei testo trukme, rezultatai yra daug zadantys, be to, jie
parodo, kad ltipy informacija yra svarbi zmogaus identifikacijos dalis. Biitini tolimesni tyrin¢jimai
metodo atlikimui su daugiau subjekty jvertinti, taip pat nagrinéti jy nauda, kombinuojant su kitais
budais, tokiais kaip kalbétojo atpazinimas bei veido atpazinimas.

Kalb¢jimas, skaitymas i§ lipu ne tik perduoda vartojimui vizualing kalbos informacija, tokia
kaip ltipy judesiai kalbos suvokimui, bet taip pat perduoda vartojimui ir vizualing informacija, audio
kalbos atpazinimo padidinimui ypa¢ naudingam triukSmingoje aplinkoje.

Zmogaus skaitymo i§ liipu jgiidziai leidzia numatyti kalbamy sakiniy reik§me i§ matomos
kalbétojo artikuliacijos konfigiiracijos (liezuvio, ltpy, danty ir t.t.) bei judesiu kartu su suvokimu i§
konteksto. Zinios apie $ias artikuliacijuy pozicijas uztikrina informacija apie akustinés kalbos signaly
turini. Derindami vizualini turini su leksiniu, sintaksiniu, semantiniu turiniu ir pragmatine
informacija, Zmonés gali iSmokti suprasti sakyting kalba i§ judesiu kalbétojo veide stebéjimo.

Kalbos supratimui skaityma i$ liipu plac¢iai naudoja Zmonés, turintys klausos sutrikimy.

2.1. Lapy konturai

Lipu kontiirai yra specifiné lipy konttry informacija, kuri naudojama kalbos ir kalbétojo
atpazinimui. Abu tiek apatinis, tiek virSutinis lipy konttrai yra aktyviai tyrin¢jami. Luettin
nuomone [7] vidinio lipy kontiiro sekimas yra Zymiai sudétingesnis nei iSorinio liipy kontiiro del
danty. Naujausi vingiais paremti Kass metodai Zymi tik iSorinj kontiira. Snerviy bei akiy vietos yra
taip pat naudojamos padaryti lipu sekima labiau tiksliu bei efektyviu, t.y. labai svarbiis faktoriai net
jei ant veido yra plauky. Dauguma lokaliniy/specifiniy metody lipy bruozy iSskyrimui naudoja
keleta apraSymo formy abiem tiek vidiniam, tiek iSoriniam lipy kontiirui. Be to, lipu vidiniy
kontury iSskyrimas gali biiti problematiSkas dél matomy artikuliatoriy, tokiy kaip dantys, lieZuvis,

ltpos.

2.2. Lupy segmentacija naudojant ranking intervencija

Nepaisant akivaizdziy skirtumy tarp globaliniy ir lokaliniy bruozy metody, yra ir vienas
bendras procesas, kuri abu metodai daZnai dalijasi, t.y., rankiné intervencija [3]: sudéties
pritaikymas, rankinis duomeny sekimas, svarbiausio ploto apibréZimas ir dazniausiai llipy regionas.
Teoriskai rankinis sekimas turéty uztikrinti kokybeg. Apskritai tikslumas priklauso tik nuo veido
charakteristiky, bet ne nuo nevienareikSmisky segmentacijos klaidy. Rankinis sekimas taip pat turi
ir trikumy. Praktinis trikumas yra susijgs su rankinio sekimo laiko sanaudomis. Tai reiskia, kad

eksperimentai, kuriems duomenys yra ivedami ranka, susideda i§ mazesnés duomeny bazes.
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Pavyzdziui, Chibeluschi [3] apskai¢iuoja geometrinius liipu bruozus naudojant beveik 5000 vaizdy.
Luettin [7], kuris naudoja pusiau automating liipy iSskyrimo procediira, gali naudotis didesne
duomeny baze. Naudojant liipy segmentacijos procediiras pagristas aktyviy formy modeliais
pasiiilytais Kass, Luettin apskaic¢iuoja ltipy bruozus naudojant beveik 27000 vaizdu.

Automatinis apskaic¢iavimas turi ir triikumy — nezinomas liipuy segmentacijos tikslumas bei jo

itaka atpazinimo taskams.

2.3. Pusiau automatinis lupy segmentavimas

Tam, kad bty galima palyginti bendra diskriminacing galimyb¢ VM ir AM bei apskaiciuoti
lupy bruozy limitus, lipy segmentacijos klaidos turi biiti prilygintos minimumui [3]. To siekiama
naudojant geros raiskos liipu duomenis. Privalumas naudojant geros raiSkos lipuy duomenis prie§
rankinio sekimo duomenis yra tas, kad lipu segmentacijos tikslumas gali biiti pasiekiamas
didesnéje duomeny bazeje turincioje mazai trukdziy.

Geros raiskos liipy duomeny naudojimo trikumas - lipy bruozy vertingumo apskaiciavimas.

2.4. Liipy bruozy iSskyrimas

Liipy bruozy i$skyrimo algoritmas yra sudarytas i$ keleto smulkesniy procesy, tokiy kaip audio
galutinio tasko aptikimas, kontiiry braizymas, diskretinio kosinuso transformacijos (DTC) ir
normalizacijos [3]. Kuomet liipy forma yra iSskiriama 1§ vaizdy (segmentacija), tai rinkinys i$
statiniy ortogonaliy kalbétojo specifiniy bruozy yra pritaikomas kiekvienam kalbétojui. Statiniai
bruozai véliau yra apdorojami { pritaikomus dinaminius bruozus. Kontiiry bruozai yra iSskiriami i$
abiejy, virSutinés ir apatinés lipy.

ISkeliami du svarbiis klausimai [3]:

1. Kurie vaizdo bruozai yra svarbiis Zzmogaus reprezentacijai?

2. Kaip sumodeliuoti Zmogy su Sitais bruoZais?

Bruozy iSskyrime yra panaudojami metodai i§ veido atpazinimo teorijos — iSskirti ir
sumodeliuoti erdvés informacija bei metodai i§ kalbétojo atpazinimo teorijos — sumodeliuoti laiking
priklausomybg i$ Siy bruozy.

Kadangi labiau svarbi vizualiné informacija, kylanti i§ kalbéjimo, todé¢l limituojama burnos
ploto vaizdy analizé. Bendri veido atpazinimo budai yra paremti geometrine ir intensyvumo
informacija [3]. Yra kombinuojami abu budai, tariant, kad daug informacijos apie kalbétojo
identifikavima yra sudaryta i$ liipy kontiiry ir pilkumos lygio diferenciacijos apie burnos plota.

Kalbéjimo metu lipy forma keiciasi lygiai, taciau turi ir su kalbétoju susijusios informacijos.
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Stengiamasi iSnaudoti Sita fakta sudarant kiekvienam kalbétojui erdvés ir laiko modelj, kuris
apibrézia kalbétojo burng ir jos laikinus pakitimus kalbant.

Naudojamas formos modelis [8], apibréziantis vidinius bei iSorinius lupu kontirus, ir
deformuojantis pilkumos lygio modelis, kuris apibiidina intensyvumo reikSmes aplink lipu
kontiirus. Kontiiro modelis 1§ pradziy buvo sukurtas vaizdy paieskai ir reprezentavo tik maza vaizdy
ploto dali. Informacija sudaryta i§ konttiry vektoriy gali aprépti ne visa kalbétojo informacija, t.y.
pavyzdin¢ erdve neaprépia viso burnos ploto, taigi informacija apie dantis, kuri gali biiti labai
svarbi, limituojama.

Metodai, sudaryti i§ aktyviy formy modeliy, yra naudojami nustatyti, stebéti ir parametruoti
lupas vaizdy sekoje. Tai yra deformuojamy konttiry modeliai, kurie reprezentuoja objekta pazyméty
tasky rinkini. Deformacijos pagrindiniai modeliai yra gaunami atlieckant PCA paZymétame
apmokymo rinkinyje. Bet kokia forma gali buiti aproksimuota prie pagrindinés formos linijinés
kombinacijos ir deformacijos pirmy keliy pagrindiniy modeliu.

Sumodeliuoti intensyvuma aplink burnos plota yra naudojamas pilkumos lygio modelis, kuris
apibiidina intensyvumo vektorius statmenai konttrui kiekviename modelio taske. Visy modeliy
tasky sarySio vektoriai reprezentuoja konttiro pavyzdi. AnalogiSkai formos deformacijai PCA yra
atlickamas visuose apmokymo rinkinio kontiiro pavyzdziuose tam, kad biity sumaZzinta bruozy
erdve ir iSgauti pagrindiniai modeliai i§ kontiiry varianty, pateikiami 2.1 paveiksle [8]. Bet kuris
apmokymo rinkinio konttiras gali biiti aproksimuotas pagrindinio konttiro linijine kombinacija taip
pat ir keli pirmi kontiiry varianty modeliai. Profilio modelis jungiasi su kontiiro modeliu, taigi,
reprezentuoja tuos pacius objekto bruozus.

Profilio modelis pirmiausia yra naudojamas vidiniy ir iSoriniy lipy kontiiry stebéjimo
uztikrinimui, modeliuojant skirtingy Zmoniy ir skirtingy apsSvietimo salygy intensyvumo variantus
[8]. Pagrindiniai formos ir profilio modelio aspektai yra atkurti i§ stebéjimo rezultaty ir pateikti kaip
bruozai kalbétojo atpazinimo sistemai. Sitie parametrai taip pat turi uztikrinti svarbia informacija
vizualinés kalbos atpazinimui (skaitymui i§ lipy). Modeliai jvertinami i§ poky¢iy tarp kalbétojy ir
kalbéjimo varianty. 2.2 paveikslélyje [8] pavaizduotos atkurtos liipos su vidutine forma ir vidutiniu
profiliu (lipy regionas pripildytas interpoliuotu pilkumos lygiu tarp profilio vektoriy). Aktualy

profilio model; taip pat apibidina burnos vidus ir iSpléstas iSorinis lipy konturas.
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2.1 pav. Pirmi $e$i pagrindiniai formos varianty modeliai, jvesti { apmokymuy rinkinj i§ visy

subjekty ir viso zodzio sekos

2.2 pav. Atkurtos liipos, naudojant viduting forma ir vidutini profilio parametrus

Profilio modelis taip pat aprépia plota burnos viduje ir mazdaug pusés liipy storumo plocio

1Sorines liipy ribas, kurios ¢ia nepavaizduotos.

2.4.1. Lupy iSskyrimas naudojant spalvy segmentacija

Naudojami veido bruozai yra i§ lupy-geros raiskos rinkinio [3]. Svarbu yra tai, kad geros
raiSkos regionai gali netiksliai atspindéti tikraji liipy pavirSiy. Segmentacijos proceso rezultatai yra
virtualios liipos, kurios tiksliai atspindi subjekto identiSkuma {raSymo sesijos metu, taciau jy beveik
nejmanoma atkurti jeigu liipy sekimas yra panaikinamas.

Meélynos lupos yra segmentuojamos, naudojant vientisa spalva paremta iSskyrimo algoritma.

Yra du galimi segmentacijos budai [3]:

1. Sukurti zmogaus odos spalvos aptikima ir nuimti visus spalvotus odos pikselius nuo
vaizdo. Taip paliekami mélyni pikseliai kurie apibiidina liipas.

2. Kitas biidas — sukurti mélyny liipy spalvos modeli ir tiesiogiai i$skirti mélynus regionus.

Greicio atzvilgiu 2 buidas yra labiau priimtinas.

Meélyny lipy kiekybinio vektoriaus modelis yra sudarytas i§ mazy duomeny po-rinkiniy [3].

Mazos melyny lupy dalys (iSsaugomos kaip staciakampiai vaizdai) yra rankiniu biidu iSskiriamos 18
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kalbétojo. Apytikriai 10 lipu daliy vaizdy yra iSskiriama i§ viso. Kiekvienas vaizdas susideda i§
mazdaug 400 pikseliy (20x20). Kiekvienas pikselis sudarytas i§ raudonos, zalios ir mélynos (RGB)
spalvy santykio. Visi RGB yra perkeliami i atskirg faila ir sugrupuojami naudojant VQ (kiekybinio
vektoriaus ) metoda. Kiekvienas RGB nagrin¢jamas kaip bruozy vektorius. Bruozy vektoriai tuomet
yra sugrupuojami duomeny kiekio mazé¢jimo tvarka ir taip sukuriamas meélyny lipu spalvos
modelis. I§ viso mazdaug 4000 (400x10) apmokyty bruozy vektoriy (RGB) yra naudojama modeliuy
sukiirimui. Apmokymo duomenys yra sugrupuojami tik iki 4 reikSmiy bruozy vektoriy, t.y. mélyny
ltipuy modelis susideda i§ 4 dydzio kody rinkinio [3].

Bandomasis vaizdas yra segmentuojamas imant kiekvieng pikseli ir apskai¢iuojant RGB
Euklido distancija tarp pikselio ir kiekvieno kodinio zodzio modelyje. Jeigu maziausiais distancijos

matmuo yra zemiau ribos, pikselis klasifikuojamas kaip lapuy dalis.
2.4.2. Vizualinio modelio (VM) bruozy iSskyrimas

2.3 paveikslas [3] iliustruoja pirma bruozy iSskyrimo proceso etapa. Po segmentavimo

sta¢iakampio formos riby langelyje yra automatiskai pritaikomi lipy ekstremumai.

2e
eSS
es

2.3 pav. Lupy i$skyrimo procesas

Tuomet yra nustatoma pagrinding istrizaing, t.y. ta linija, kuri eina i§ vieno lupy kampo { kita
per liipy centra. Sitos istrizainés vidurinis taikas yra naudojamas kaip koordinaté iSoriniy lapy
konttiro perimetro magnitudiniams matavimams. Tai pavaizduota 2.4 paveikslélyje [3]. Spindulio

dydis yra matuojamas kiekviename taske, kuomet pasukamas po pikseli aplink centra ir spindulio
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adi. Sitie i¥matavimai yra interpoliuojami ir sumazinami iki vienody kampo intervaly p, aplink lipy

kontura (128 taskai per 360 laipsniy).

R(n)

2.4 pav. ISoriniy liipy kontiiro perimetro apskaiciavimas

Rezultantinis vektorius, kuris susideda i§ 128 vienody tarpy spinduliy reikSmiy yra zinomas
kaip iSoriniy lipy reikSmeé (OLM). Pirmoji OLM reikSmé yra distancija 1§ centro i kairjji burnos
kampa. Kontiiras yra fiksuojamas pagal laikrodzio rodyklg, taigi virSutiniy liipy profilis fiksuojamas
prie§ apatiniy liipy profili. OLM gali biiti netikslus todel kalbétojo specifiné informacija gali buti
nevisiS$kai matoma. Norint pagerinti OLM, i§gauti ortogonaliy bruozy rinkinj bei palengvinti bruozy
sumazinima OLM yra transformuojamas diskretine kosinuso transformacija (DCT). Tai leidzia
perzitiréti esama informacija signale alternatyviu formatu, kuriame yra lengviau atlikti veiksmus ir

analizuoti. 2.1 lygtyje parodyta DCT apskaiciavimas [3].

Xc(k) = ZI? mn LU‘:( {En+l} ) fork=0,1,.[N —1)

where a(k) =

(2.1)

¢ia X, (k) yra DCT koeficientai ir R(n) yra diskretinis i¢jimo signalas, kur N yra pavyzdziy
skaicius t.y. R(n) parodo interpoliuotas spindulio reik§mes.

128 OLM taskai yra transformuojami naudojant DCT { alternatyvius duomenis, kurie leidzia
patikrinti visus  kalbétojo iSskirtinius lipy bruozus. Rezultantiné OLM transformacija yra

nurodoma kaip liipy paraSas (LS-DCT). Vizualiniai duomenys yra fiksuojami 30 kadry per sekundg.
Kiekvienas kadras turi atskira LS-DCT parasSa.
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Naudojant Siuos tris atskirus bruozy rinkinius (visa, virSutini ir apatinj) tiksliai nustatomos
kalbétojo lipos.
Liipy bruozy i8skyrimo algoritmas yra pavaizduotas 2.5 paveikslélyje [3].

- LUPU SEGMENTAVIMAS
| e ' 3 e Lipos pazymimos mélyna spalva
|I| —~
| v v
+ BRUOZU ISSKYRIMAS

e Liupy segmentavimas ir vaizdo sumazinimas

=

Y.

e Virtualios lupos

e Spindulio reik§més apskaiciavimas pagal

m ltipy vidurio taska
Bim)

e DCT uztikrina mazesnés koreliacijos
komponentes; taip pat leidZia sumazinti bruozy
dimensija

D

I
I
=X
]
I
I
I
CT

v
Statiniai bruozai |¢-

"777"-----e Lipy paraSo bruozai (LS-DCT)

! -
' .

A4 L7
Dinaminiai
bruozai

2.5 pav. Lupy bruozy i§skyrimo algoritmas

2.4.3. Dinaminiai lupy bruozai

Liipos yra biometrinés savybés, kurios parodo, kad dinaminiai (judesio) bruozai yra labai

svarbiis. Kadangi lipos susideda i§ dvieju daliy (kur kiekviena i§ juy turi fiziologiniy ir
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funkcionavimo komponenty), dinaminiai bruozai, kurie turi biidinga ltpy judesi taip pat yra
atskirai tyrin¢jami. Tarpiniams bruozams, trumpai momentiniy bruozy vektoriy sekai yra
analizuojami jy laiko sekos informacija [3]. Analizuojant galima naudoti paprasta diferencing arba
regresing analizg. Audio srityje regresijos metodas turi turéti nezymy atlikimo privaluma dél

paprastos diferenciacijos. 2.2 lygtyje pateikiama pirmos eilés regresijos koeficientas R, (t,N T,At)

[3],

Np—17/2 y .
ZE i[.’\,.'.:!]-:_ 1)/2 '-f-'l'.k;{f. -z 'it.&ﬁ}

(Np—13/2 5
i=—(vr-)/2° (2.2)

Ri(t, N, At) =

¢ia x, yra momentinis bruozy komponentas ir Af, atskaity periodas.
Pagal 2.2 lygti galima nustatyti, kad optimalaus lango ilgio parinkimas N, regresijos

apskaiciavimas yra balansas tarp vidurkinimo iSdeformuojant, kai tuo tarpu rezoliucija iSlaikoma
tolygia skale su laiko jvykiais.

Kartais dinaminiai bruoZai yra labiau tvirti nei statiniai kalbétojo bruozai.

2.4.3. Lipy paraSo vizualiné interpretacija

2.6 pav. [3] parodyta LS-DCT eil¢ su pavaizduotais skaitmeninés kalbos pavyzdziais.
Pateikta apie 30 profiliniy atvaizduy bei kalbos kadry. Tam, kad biity galima jvertinti santykines
reikSmes AC komponenty, DC komponentas i§ LS-DCT yra paSalinamas i§ profiliy vir§utiniame
paveiksle. Tam, kad biity aiSkiau virSutiniame paveiksle parodytas atskiras LS-DCT paimtas tik i$
vieno vaizdo kadro. DC komponentas jtrauktas tik dél palyginimo.

VirSutinis signalas 2.6 paveiksle pateikia OLM pavyzdi, paimta i§ atskiro vaizdo kadro.
Kairé¢ OLM pusé parodo virSutiniy lipy spindulio reikSmes, deSiné OLM puse parodo apatiniy lipy
spindulio reik§mes. X aSis parodo distancija - kiekviena spindulio taska nuo pradinés pozicijos
(kairiojo burnos kampo), pavaizduota laipsniais. Y asis parodo spindulio reik§mes R (n). DCT
bando skaidyti OLM signala i kosinuso komponenciy svoriniy vidurkiy suma. VirSutiniai keturi
signalai parodo pirmus keturis DCT daznius. Pirmoje komponentéje pateikimas OLM signalas,
kuris yra teigiamas vir§utiném liipom ir neigiamas apatiném lipom. Si savybé jrodo, kad pirmoji
DCT komponente apibiidina skirtuma tarp virSutiniy ir apatiniy liipy. Antra ir ketvirta komponentés
yra 1§ kairés i deSing simetriSkumo ir asimetriSkumo indikacijos. Yra sudétinga apibudinti 3-3ja

DCT komponente. I$ kairés | desing nattirali simetrija atitinka 4 komponente bidama didziausia DC
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sesija (tai parodoma 2.7 paveiksle [3]. VirSutiné figtira parodo DCT koeficienty seka (kur DC
koeficientai paSalinti dél aiSkumo). Didziausia komponenté yra 4 koeficientas. Apatinéje 2.7 pav.
dalyje parodytas ketvirtasis koeficientas, atsizvelgiant i DC vidurki, iliustruojamas poreikis

normalizuoti visus koeficientus priklausomai nuo vidurkio.

10 15

. P
Component number (frame count)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Component number

2.6 pav. LC-DCT komponenty ltipy paraSo pavyzdziai

VirSutinis - kalb¢jimo momentu (DC komponentai pasalinti tam, kad buty aiskiau); apatinis —

atskiras kadras (DC komponentas itrauktas palyginimui).
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2.7 pav. Apatinés DCT komponentés, atsizvelgiant | apatines ir virSutines ltipy ribas

2.5. Kalbétojo modeliavimas

Kalbétojo modeliavimas yra sudarytas kombinuojant HMM ir Gauso metodus [8]. Kalbant
naudojami i§gaunami vizualiniai parametrai ir juy laikinos priklausomybés tam, kad bty

reprezentuojamas kalbantysis asmuo. Formos ir intensyvumo parametrai yra iSgaunami
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kiekviename iSskirtiniame laiko intervale, suformuojant bruozy vektoriy. Be to, skalg¢ galima
sudaryti svarbia su kalbétoju susijusia informacija, taciau ji néra naudojama kaip bruozas todél, kad
neimanoma ivertinti absoliu¢iy skalés reikSmiy i§ duomeny bazés, kuri susideda tik i§ burnos ploto.
Formos ir intensyvumo parametrai sudaro su kalba bei kalbétoju susijusia informacija, kai kurie Sity
intensyvumo parametry sudarys ir apSvietimo informacija.

Kalbétojo atpazinimo testai gali biiti iSskiriami i nuo teksto priklausancias (TD) ir nuo teksto
nepriklausancias (TI) uzduotis. Testo kalba yra Zinoma nuo teksto priklausan¢ioms uzduotims, o
nuo teksto nepriklausan¢ioms — nezinoma. Buvo atlikti eksperimentai [8], pavyzdys pateiktas 2.8
pav., su abejais TD ir TI modeliais, kur TI modelis yra apribotas zodyno dydzio. Naudojama
duomeny bazé susideda i§ atskiry Zodziy, taigi apmokomi viso Zodzio kalbétojo modeliai. TD
modeliui sudaromas vienas HMM Zodzio riiSiai ir kalbétojui. TD modelyje tariamas zodis yra
zinomas, taigi tik tuy paciuy zodziy ruSies HMM yra naudojamas atpazinimui. TI modelyje tariamas
zodis nezinomas ir nespecifinis HMM reprezentuojantis visas Zodziy risis yra naudojamas
atpazinimui.

Buvo apmokomas HMM, kuris leidzia tik uZdaros grandinés metoda ir nuosekly peréjima
tarp esamos ir sekancios biisenos. Pradinés biisenos galimybés yra lygios nuliui. Likg parametrai
yra apskaic¢iuojami i§ apmokymo rinkinio iSgaunamo modelio parametry [8]. Kiekvienas HMM
inicijuojamas apmokymo vektoriy linijinés segmentacijos { HMM biisenas, sekant pasikartojanciy
segmenty k-reikSmiy grupavimo ir Viterbi lygiavimo. Modeliai toliau yra apskai¢iuojami naudojant
Baum-Welch procediira. Kiekvieno subjekto taskai yra skai¢iuojami naudojant Viterbi algoritma, o
klasifikacija atlickama apskai¢iuojant pasteriorinés tikimybés maksimuma (MAP) bei pasirenkant
subjekta su auksciausia tikimybe. Visi eksperimentai atliekami naudojant HMM {jrankiy komplekta
HTK V1.5.

2.8 pav. Eksperimento pavyzdys (12 kalbétoju vaizdy pavyzdziai, naudojami liipy stebéjimo

rezultatams)
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2.5.1. Nuo teksto priklausantis testas (TD)

TD atpazinimui naudojamas atskiras HMM kiekvienam subjektui ir kiekvienai Zodzio riisiai,
1§ viso 48 modeliai. Dél mazo duomeny bazés dydzio yra naudojama tokia apmokymo procediira
[8]:

1. Apskaiciuojami vieno globalinio modelio variantai, naudojant visa apmokymo rinkinj.

2. Perskai¢iuojami vidurkiai, kombinuojant reikSmes ir perdavimo galimybes nuo subjekto
nepriklausantiems ZodZio modeliams.

3. Perskaic¢iuojami vidurkiai ir kombinuojamos reik§meés nuo subjekto priklausantiems zodZzio
modeliams.

Visi HMM turi tas pacias, bet kuriy zodziy risiy dispersijas ir perdavimo galimybes visiems
subjektams. Tik vidurkiai ir kombinuotos reikSmeés yra apskaiciuojamos individualiai kiekvieno
subjekto kiekvienai raisiai.

Atpazinimas yra sudaromas i§ kalbétojo tariamo ZodZio modeliy. TD testo rezultatai
pateikiami 2.1 lentel¢je [8]. Geriausias rezultatas buvo gautas naudojant abu, tiek formos, tiek ir

intensyvumo parametrus.

2.5.2. Nuo teksto nepriklausantis testas (TI)

TI atpazinimui naudojamas vienas HMM kiekvienam subjektui, reprezentuojantis visus
i§sireiskimus. Sito biido tikslas yra sudaryti viena modelj, kuris reprezentuoty skirtingas Zodziy
rusis pagal skirtingus kombinuotus komponentus. Parametry apskai¢iavimas néra toks svarbus kaip
nuo teksto priklausan¢iame modelyje. Pateikiamas toks apibiidinimas [8]:

1. ApskaiCiuojami variantai, vidurkiai ir kombinuotos reikSmés vienam globaliniam
modeliui.

2. Perskaiciuojamas vidurkis, kombinuotos reikSmés ir perdavimo galimybés nuo teksto
nepriklausanc¢iam kalbétojo modeliui.

AtpaZinimas yra pagristas nuo teksto nepriklausanciais modeliais. 2.1 lentelé parodo nuo
teksto nepriklausomo asmens identifikacijos testo rezultatus. Geriausias rezultatas taip pat buvo
gautas naudojant abu tiek formos, tiek ir intensyvumo parametrus. Beje, akustiniame kalbétojo
atpazinime, TI modelio atlikimas yra Zymiai blogesnis nei TD modelio. TD modelio mazas
apmokymo komplektas sudaromas tik i§ vieno pavyzdzio modeliui. Abiem uzduotim intensyvumo
parametrai buvo aukstesni nei formos parametrai. Taciau intensyvumo parametrai gali biiti klaidingi
todel, kad kai kurie intensyvumo modeliai gali skaiciuoti skirtinga rySkuma. RySkumo itaka turi

biti tyrinéjama su didesne duomeny baze. Vienas budas kaip padidinti rySkumo nestabiluma gali



33

buti apmokymo vaizdy su skirtingu apSvietimu jtraukimas arba intensyvumo modeliy ir bruozy
vektoriy, kurie yra zinomi rySkumo apskai¢iavimui, pasalinimas [8].

2.1 lentelé

Zmogaus identifikavimo testy tikslumas, nuo teksto priklausancio (TD) ir nuo teksto

nepriklausancio (TI) modeliy, naudojant formos ir intensyvumo parametrus

Forma Intensyvumas Forma + Intensyvumas
TD 72.9 % 89.6 % 91.7 %
TI 83.3 % 95.8 % 97.9 %
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3. AUDIOVIZUALINE KALBA

Audiovizualinés kalbos atpazinimo sistema - AVSR (audio-visual speech recognition)
naudoja tiek vizualinés, tiek audio kalbos generavimo modalumus, kurie yra invariantiski akustinio
triukSmo trikdziams [9]. Nuo kalbétojo nepriklausomo audiovizualinés nepertraukiamos kalbos
atpazinimo sistema pagrista tvirtu vizualiniy bruozy rinkiniu, iSgautu i§ burnos regiono tiksliy
aptikimy bei stebéjimy. Vizualiniy ir akustiniy stebéjimy seka yra integruota, naudojant keleto
paslépty Markovo metody (CHMM, coupled hidden Markov) modeli. Statistines CHMM galimybés
gali modeliuoti audio ir vizualinés biisenos asinchroniSkuma, be to, taip pat iSlaikomos ir ju
natiiralios korealiacijos bégant laikui.

Siuo metu galimos ASR (audio speech recognition) (audio kalbos atpaZinimo) sékmé
apribota reliatyviai kontroliuojamos aplinkos ir gerai apibrézia pritaikymus, tokius kaip diktavima,
balsu gristu kontroliniu komandy maza-vidutini zodyna (laisvy ranky surinkimas ir t.t.).
Paskutiniams metais kartu tyrin¢jant atskiras akustinio triuk§mo sumazinimo technikas, kombinuoti
audio ir vizualiniy bruozy sistemy tyriné¢jimai atskleidé [9] patraukly kalbos atpaZinimo maZziau
suvarzytoje aplinkoje sprendima. Vizualiniai bruoZai dazniausiai nustatomi i§ burnos formos. Sitie
metodai priklauso iSimtinai tik nuo tiksliy lipu konttry aptikimo. Alternatyvus bidas yra iSgauti
vizualinius bruozus 1§ lipy regiono transformuotos pilkumos skalés intensyvumo vaizdo.

Audiovizualiniy bruoZy sintezés sistemoje steb¢jimo vektoriai yra iSgaunami i§ sujungty
audio ir vizualiniy steb¢jimo vektoriy, sekant dimensinés redukcijos transformacija [9]. Tuomet
steb¢jimo sekos rezultatai yra modeliuojami, naudojant viena HMM. Daugiasrautis HMM parodo,
kad audio ir vizualiné sekos yra sinchroniSkos bisenos, taciau leidzia audio ir vizualiniam
komponentams turéti skirtingas kontribucijas visoms stebéjimo tikimybéms. Taciau yra Zinoma,
kad kalbos akustiniai bruoZzai yra vélinami lyginant su vizualiniais kalbos bruoZzais. Audiovizualinis
HMM produktas yra kaip multisrauto HMM tgsinys, kuris leidZia audiovizualinés busenos
asinchroniskuma. Sprendimo sintezés sistemos nepriklausomas modelis audio ir video sekoje
naudoja du HMM ir kombinuoja kiekvienos stebimos sekos tikimybeg, pagrista kiekvieno modalumo
patikimumu [9].

Nuo kalbétojo nepriklausomos audiovizualinés nepertraukiamos kalbos atpazinimo sistema
prasideda nuo burnos regiono aptikimo ir steb¢jimo, sekant tvirto rinkinio iSgavimu i§ vizualiniy
burnos regiono steb¢jimy. Tuomet audio stebéjimai yra kombinuojami su vizualiniais steb¢jimais,

naudojant CHMM.
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3.1. Burnos aptikimas ir sekimas

Burnos aptikimas pavaizduotas 3.1 pav. [9]. Jis prasideda nuo vartotojo veido aptikimo,

naudojant neuroniniy tinkly metoda.

Burna
neaptikta
Burnos SVM
v J" klasifika-
Veido | veidas Tiesinis torius R
—> aptikimas » SVM Kklasi- Max
fikatorius Burnos+Smak >
1 L ro SVM
Veidas klasifikatorius [—
neaptiktas
Vizualiniy
Burna Bumos Burpos savybiu
> sekimas » sekimo ——
glodinimas i8skyrimas

3.1 pav. Burnos aptikimo ir steb¢jimo sistema

Burnos aptikimas yra Zenkliai priklausomas nuo veido aptikimo. Naudojama SVM (support
vector machine) klasifikatoriaus kaskada tam, kad biity galima nustatyti burnos vieta, atskiriant ja
nuo apatinés veido dalies. SVM kaskada sukurta taip, kad uZztikrinty tiek realaus laiko, tiek tikslumo
reikalavimus visos audiovizualinés kalbos atpazinimo (AVSR, audio-visual speech recognition)
sistemos. Tam, kad biity galima pritaikyti skalés variacijas, ivertinto diapazono multiskalinis
tyrinéjamas yra tik pradedamas nuo tyrin¢jamo regiono vaizdy pakartotinio pavyzdziy atrinkimo
priklausomai pagal pastovy faktoriy. PrieS-procesinis Zingsnis normalizuoja kiekvieng testo
pavyzdi. Toliau SVM filtras, kurio dydis 16x14 su linijiniu branduoliu, taikomas Zemesniam veido
regionui, nustatyti burnos apytikr¢ vieta. Du SVM klasifikatoriai su Gauso branduoliu, kurio dydis
32x28, apmokomi burnos regiono pavyzdziais (su ir be veido plauky), taikomi kiekvienam testo
pavyzdziui ir jo pasuktos versijos vaizdo projekcijoje. Auksciausi burnos klasifikacijos taskai tarp
visy pasukty pavyzdziy kartu su SVM klasifikatoriais yra naudojami burnos tiksliai vietai nustatyti
[9].

SVM filtry apmokymui yra naudojami teigiami pavyzdziai. Jie susideda i§ rankiniu biidu
priskirty burnos vaizdy rinkinio bei neigiamy pavyzdziy rinkinio (veido regionas, iSskyrus burng)

[9]. Naudojant priskirtus taskus teigiamame rinkinyje, itraukiant kampus, aukstesniuosius ir
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zemesniuosius taskus, burnos centra, apmokymo rinkinio dydis padidinamas su atskirais
geometriniais variantais, tokiais kaip mastelio parinkimas, horizontalus atvaizdavimas ir vaizdy
projekcijos pasukimai. Tuomet pries-procesinis zingsnis, susidedantis i§ mastelio normalizacijos,
histogramy sulyginimo ir rySkumo korekcijos yra taikomas abiem tiek teigiamiems, tiek
neigiamiems apmokymo rinkinio pavyzdziams. Gauso branduolio SVM filtry apmokymu procediira
[9]:

1. Apmokyti SVM filtrus, naudojant teigiamus ir neigiamus apmokymo rinkinius.

2. Paleisti SVM filtrus patvirtintame rinkinyje ir padidinti abiejy tiek teigiamo rinkinio su
neaptiktais burnos regionais, tiek neigiamo rinkinio su klaidingais signalais.

3. Kartoti 1 ir 2 veiksmus tol, kol burnos detektoriai pasiekia norima rezultata.

3.2. Audiovizualinis modelis

Audio ir vizualiniai stebéjimo vektoriai yra toliau integruojami naudojant CHMM. CHMM
gali biiti laikomas kaip pasléptu Markovo modeliu kolekcija, viena kiekvienam duomeny srautui,
kur paslépti atramos taskai laikui t kiekvienam HMM, yra salygojami atramos taSky laikui t — 1 1§
visy susijusiy HMM. 3.2 pav. [9] iliustruoja nepertraukiama dviejy srauty kombinuota HMM,
naudojama audiovizualinés kalbos atpazinimo sistemoje. Kvadratai reiSkia pasléptus diskretinius
taSkus, o apskritimai apibiidina nepertraukiamus matomus taskus. CHMM leidzia audio ir
vizualiniy biiseny asinchroniS$kuma, tuo tarpu iSlaikant natiiralia audio ir vizualinés sekos
priklausomybg. Papildant, su dvigubu HMM audio ir video tikimybiy steb¢jimas yra
apskai¢iuojamas nepriklausomai bei Zymiai mazinant parametry erdve. Sito modelio sudétingumas
palyginamas su modeliais, kurie reikalauja sarySio tarp audio ir vizualiniy stebéjimuy.
Audiovizualinés kalbos atpazinimo sistemoje CHMM modeliuoja kiekviena vizemos-fonemos pora.
Parametry apmokymas prasideda nuo Viterbi metodu pagristos iniciacijos, naudojantis jvertinimo-
maksimizacijos (EM) algoritmu atskiriems Zodziams. Toliau, visi CHMM parametrai yra jvertinami
kartu 1§ nepertraukiamos audiovizualinés kalbos, naudojant EM algoritma. Nepertraukiamos kalbos
atpaZinimas yra atliekamas diagramos dekoderiu, naudojant vienos riiSies Viterbi spindulio
tyrinéjimus. Atpazinimo stadijoje audio ir video steb¢jimo galimybés yra modifikuojamos valdyti
skirtingus triuk§mo lygius [9]

,

bi (i)=b,(0¢ ¢ =i)" (3.1)

b (1)=b,0 14! = j)" (3.2)
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¢ia a, +a, =1, a,,a, >0 yra audio ir video srauty eksponentés, o &, - vertés, atitinkancios

specifini akustini SNR lygi, yra gaunamos eksperimento biidu, maksimizuojant vidutinj atpazinimo

greiti [9].

stebéjimo taskai Q Q
Wk

sujungti taskai

X X X X

atramos taSkai L — 5 > —
o =l

atramos taSkai > — —» L —p
v Y ¢ / a

sujungti taskai

™ N

steb&jimo taskai

t=0, t=1, B SO t=T-2, t=T-1

3.2 pav. Audiovizualinis keleto HMM modelis
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4. DARBE TAIKYTI METODAI
4.1. Plétimas (dilate)

Pletimas yra morfologine transformacija, kuri apjungia dvi aibes, naudojant vektoriy
sumavima i$ aibiy elementy (4.1 pav. [10]). Tarkime, objektas A ir struktiirinis elementas B yra
dvieju dimensijy aibés. Tuomet A objekto plétimas pagal B yra apibréziamas kaip aibé visy tasky c,
kiekvienam c=a+b [10]:

Plétimas:A@B:{c|c:a+b acAir beB}

arba
A®B=|Ja+x
xeB
kur 4={a,,a,,...a,},ir B=1{b,b,,....b,}
Tarkime, kad

{0,0),(0.1),(0,2). (11),(1.2).(2,2),(3,1)}
{(0,0),(0.1)}
® B ={0,0),(0,1),(0,2),(1,1),(1,2),(2,2),(3,1),(0,3),(1,3),(2,3),(3,2)}

A
B
A

: 0
B| iy
y y
0 0 o 0 0 0 g
x fx

(4] 4] 1] 0 0
O L0] 0]

0 0 0

A A®B

4.1 pav. Plétimas
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4.2. Erozija

Erozija yra morfologiné transformacija, kuri apjungia dvi aibes naudojant vektoriy atimtj.

Tarkime, objektas A ir struktiirinis elementas B yra dvieju dimensiju aibés (4.2 pav. [10]). Tuomet
A objekto erozija pagal B yra apibréziamas kaip aibé visy tasky ¢, kur ¢ +b € A kiekvienam b € B
ty.

Erozija: A®B = {c|c + b € A kiekvienam b € B}
arba

Erozija: A®B = {c|c =a —b kiekvienam b € B }
¢ia 4= {al,az, ..... an}, ir B= {bl,bz, ..... bN}

4=1(0,2),(03),(11),(1,2),(2,0), (2.1).3.0);
B=1(00).(0.1);

408 ={(0,2),(1,1),(2,0)}

B|%2 0
X
F'y (0] o r—-,}’ (s ] —
X s
0 o] 0 —_—
1] (8] 0 —
o A
A AG®B

4.2 pav. Erozija

Dazniausiai Sios abi operacijos yra naudojamos kartu. Tarkime, atlickamas paveiksliuko
plétimas prie§ tai atlikus jo erozija — tai vadinama uzdarymu. Galimas ir atvirkStinis variantas, po
paveiksliuko plétimo atlikti jo erozija — tai vadinama atidarymu. Siais biidais galima eliminuoti

specifines paveiksliuko detales, kurios yra mazesnés uz struktiirini elementa [11].
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4.3. Dviejy dimensijy Gauso funkcija
Funkcijos iSraiska [10]

f(nl,nz):Ae[ 4.1)
Cia koeficientas A amplitude, X ,y, yra centras, n,, n, koordinateés.

Siuo atveju fspecial funkcija sukuria Gauso filtra (4.3 pav., [10]), naudodama tokia iSraiska:

2,2
(n?4n3)

h,(n.n,)=e (4.2)

hg(nl’n2)

h(“n“z#ﬁ

(4.3)

n; np

T ! N
-7 | | ~ o
08 - | | : T~
| - N ‘ N
| -7 S ! ~ o
- I N I !
_ -7 ! oo~ |
- | RS
o - TN
- N ! RS
g . S
o] Lo ™~
= 04 - 1 RN |
c - | | : [N :
()] | - > | ! S
© | -0 ~ | \:
-7 | D~ |
s R e
02.L--" | / R S
l TR
LR o
\\\\\\ X !
. g
1 G R |
s S
S

PRt s tit iR enaaet
psstothet
SEISIIIIS
SIS
SIS
=

4.3 pav. Gauso filtras
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4.4. Dvimaté diskretiné Furjé transformacija

ISreiskiame per dvimat] signala, aprasantj diskretinj vaizda su /, eilu¢iy ir 7, stulpeliy [18]:

xliy,iy)=x, . i =0,1, -1, i, =0,1,-1 (4.4)

Ivedame dvimati periodini signala:

[ee]

Xipiy = inl—mlll,iz—mzlz (45)
0

my=—

Jei signalas x; , yra tik statiakampio viduje:

R, ={i.i,): 0<i<I -1, 0<i,<I,-1} (4.6)

Su ribomis /, x [, elementy (4.4 pav., a) [18] tuomet signalas ?_Cil,iz apibréziamas visoje
plokStumoje ( I, 12) ir yra Sioje plokStumoje staciakampio-periodinis (4.4 pav., b) [18].

Bet kuris periodinis signalas gali biiti apraSomas Furjé eilute. Dvimatis signalas Furjé eilute
aprasomas taip:

I-11,-1 2 2
x,l,2 :—ZZ o, €XP| J— ik + j— 0k, |, j=~-1 (4.7)
I, K =0k,=0 v I, I,
o . uﬁ' . g 1
0| Il e
SL 13 S S
I—E - I - . - _ - L =
! i N S
I L
a b

4.4 pav. Realus periodiskai pratgstas vaizdas
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4.5. OpenCYV. Adaboost algoritmas

Norint aptikti zmogaus veido bruozus, tokius kaip burna, akys, nosis, reikia pirmiausia
apmokyti Haar klasifikatoriy kaskadas. Geriausia priemoné yra paprastas AdaBoost algoritmas ir
Haar bruozy algoritmas. Tam, kad palengvinty Siy algoritmy jgyvendinima, Intel sukiiré atviro kodo
biblioteka, kuri vadinama Atvira kompiuterinés regos biblioteka (Open Computer Vision Library —

OpenCV) OpenCV biblioteka.
4.5.1. Haar kaskady klasifikatoriai

Pagrindiniai objekto aptikimo klasifikatoriai yra haar-like bruozai. Sie bruozai, dazniau nei
pikselio intesyvumo reik§mes naudoja kontrasto pasikeitimo reikSmes tarp gretimy staciakampiy
grupiu pikseliy. Kontrasto skirtumai tarp pikseliy grupiu naudojami tam, kad biity galima nustatyti
Sviesiy ir tamsiy ploty santyki. Haar-like (4.5 pav. [15]) bruozai yra naudojami vaizdo aptikimui.

Haar bruozus galima lengvai skirstyti pagal pikseliy grupés, kuri nagrin¢jama, dydzio
mazinima ar didinima. Tai leidzia naudoti bruoZus aptinkant jvairaus dydzio objektus.

1. Briaunos bruozai

(a) (b) (c) (d)

2. Linijos bruozai

mmn =N $$¢9

(a) (by (c) (d) (e) |

3. Centro bruozai

(a) |

4.5 pav. Dazniausi Haar bruozai

4.5.2. Dirbtinis neuroninis tinklas

Dirbtinis neuroninis tinklas — tarpusavyje sujungty dirbtiniy neurony grupé. Si technologija

meégdzioja zmogaus galvos smegeny darba — tiksliau neurony veikima [14].
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Dirbtinis neuronas — biologinio neurono abstrakcija, pagrindinis dirbtiniy neuroniniy tinkly
komponentas. Dirbtinis neuronas turi keleta iéjimu (xo,xl,xz,...,xn) ir viena 18¢jima (y) I8¢jimo

reikSmé gaunama pagal formule [14]:

y= co(iwjxjj, (4.8)

¢ia koeficientai w vadinami {¢jimy svoriais, o funkcija ¢ — aktyvavimo funkcija.
Esama (vairiy rasSiy neuroniniy tinkly. Vieni i§ jy apmokomi su mokytoju (Zinant reikiamas
tinklo i$¢jimy reikdmes), kiti — be mokytojo. Siuos neuroninius tinklus galima panaudoti grafiniy

vaizdy, lipy formos bei vizualinés kalbos atpazinimui (4.6 pav. [14]).

1€jimai svoriai
Xy
X, @\ Tinklo jéjimas
. 6 O
iSéjimas

L °
b °
L °
Xn - 9 slenkstis

J

4.6 pav. Dirbtinio neurono schema



4.6. Praktiné dalis

Sudaromas algoritmas kalbanciojo liipy formos registravimui (4.7 pav.).
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Pirminis

(Veidas)

vaizdas >

Lipy srities
aptikimas
OpenCV
biblioteka

A\ 4

ISskaidymas i 3
skirtingy spalvy
matricas (RGB)

Filtravimas
(RGB)

Normavimas
(RGB)

\ 4

Komporavimas
(G)

A 4

Erozija.
Plétimas

(&)

A 4

Ploto
iSkirpimas
aplink liipas

A 4

| Lapy kontaro

nustatymas

A 4

Atskiry tasky
registravimas i$
lupy konttiro

4.7 pav. Lupy formos registravimo algoritmas
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Praktiné dalis buvo atliekama pasitelkus OpenCV ir MathWorks, Inc MATLAB 7.0 paketa.
Sudarytas algoritmas kalbanciojo lipy formos registravimui ir tasky i§ lipu konttro formos
atrinkimui. Algoritmo patikrinimui buvo panaudoti *.jpg formato paveiksliukai, kuriy raiSka
1024x768. Darbe buvo istirti 4 tiriamieji. Kaip aptinkama liipy forma (kontiiras) esant skirtingai ju
padéciai. Tirtos 4 padétys, kurios parodytos 4.1 lenteleje. Paveikslai po normavimo, komporavimo

ir lipy konturai pavaizduoti Priede Nr. 1.

4.1 lentele
Tiriamieji
Tiriamieji Liipy padetis Tariama raidé
Tiriamasis 1 suciauptos nesuciauptos a 0
Tiriamasis 2 suciauptos nesuciauptos a 0
Tiriamasis 3 suciauptos nesuciauptos a 0
Tiriamasis 4 suciauptos nesuciauptos a 0

1. Lapy aptikimas AdaBoost algoritmu, naudojantis OpenCV biblioteka.

Siekiant aptikti lupy regiona naudotasi AdaBoost algoritmu. OpenCV turi veido aptikimo
apmokytus klasifikatorius. Pasinaudojant Sia biblioteka buvo apmokomi klasifikatoriai lipuy
atpaZinimui:

1.1 Paimama daug neigiamy paveiksliuky pavyzdziy, t.y. paveiksliuky, kuriuose néra
pavaizduota liipy. Buvo panaudoti 3286 neigiami pavyzdziai. Taip pat butini ir teigiami
paveiksliukai, t.y., kuriuose yra pavaizduotos liipos. Buvo panaudoti 491 teigiami pavyzdziai.

1.2 Createsamples programa i§ paveiksliuky sukuriamas vektoriy failas (vec-file), kurio

parametras —num 491 yra teigiamy paveiksliuky skai¢ius. —-w 20 —h 20 pavyzdziy dydis.

createsamples.exe -info positive/info.txt -vec data/vector.vec -num 491 -w 20 -h 20

1.3 Kuomet buvo sukurtas vektoriy failas (vec-file), pradétas apmokymas programa

haartraining.exe.

haartraining.exe -data data/cascade -vec data/vector.vec -bg negative/infofile.txt -npos 491 -nneg

3286 -nstages 20 -mem 1000 -mode ALL -w 20 -h 20 -nonsym

¢ia
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-data data/cascade - kelias, kur patalpinami kaskady failai. Pasibaigus kiekvienam lygiui

sukuriamas AdaBoostCARTHaarClassifier.txt failas

-vec data/vector.vec - failas, kuris buvo sukurtas naudojant createsamples.exe programa;
-bg negative/infofile.txt - neigiamy faily sarasas;

-npos 491 - teigiamy faily skaiCius;

-nneg 3286 - neigiamy faily skaicius;

-nstages 20 - lygis, kuriame sustabdomas apmokymas;

-w 20 -h 20 - pavyzdzio dydis.

1.4 Sitie kaskady failai konvertuojami i xml faila, kuris panaudojamas lipy atpazinimui
Haarconv.exe data kaskados.xml

Rezultatas po apmokymo pavaizduotas (4.8 pav.)

4.8 pav. Lupy aptikimas

Sis pirmas algoritmo veiksmas atlickamas todél, kad esant panasiai lapy ir veido spalvai
lupy registravimas pagal RGB spalvas yra sudétingas. Registruojama ne tik lipos, bet ir kitos veido
dalys tokios kaip smakras, nosis (4.9 pav.). Atlikus §i pirmini veiksma atmetamas visas fonas ir

didzioji veido dalis.
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4.9 pav. Lupy konturo aptikimas su klaidomis

2. MathWorks, Inc MATLAB 7.0 paketu atlickamas paveiksliuko nuskaitymas ir
iSskaidymas 1 tris spalvy komponenciy (RGB) matricas imread funkcijos pagalba. Kiekvienas
spalvoto paveiksliuko ar vaizdo kadro pikselis susideda i§ RGB komponenciy reikSmés (pvz.,
255x255x255 atitinka balta spalva) (2 PRIEDAS).

3. Atliekamas vaizdo filtravimas pagal atskiras spalvy komponentes (RGB). Pasirinktas
dvimatis Gauso filtras.

4. Toliau atliekamas atskiry vaizdo komponenciy (RGB) normavimas (4.10 pav.). Kadangi
be normavimo liipy registravimas netikslus, labai priklausantis nuo aps$vietimo, krintanciy Seséliy.

(4.9)
rn=rlq, g, =g/q,b,=blq (4.10)

q=r+g+b

nesuciauptos suciauptos
araidé o raidé

4.10 pav. Lipos po filtravimo ir normavimo (QG)



48

5. Atlickamas komporavimas (sulyginimas) pagal atskiras spalvy komponentes. Siame etape
pastebimas netikslus lipy registravimas pagal mélyna (B-blue) spalva (4.11 pav.). Tolesniame
nagrin¢jime §i spalva atmetama. Kadangi geriausi rezultatai buvo gauti naudojant zalia G (green)

spalvu komponentg, tolesni skai¢iavimai atlickami naudojant bitent §ia spalva (4.12 pav.).

R (raudona) G (zalia) B (mélyna)

Netinkama
spalva lupy
registravimui

4.11 pav. Lipuy registravimas pagal atskiras spalvu komponentes (RGB)
g3 =8, <X (4.12)
x reik§mé buvo pasirinkta 0.274. Jei g3 mazesnis uz Sia reikSme, tai traktuojama kaip liipos.

Pavaizduota 1-jo tiriamojo liipy registravimas.

S | e

nesuciauptos suciauptos
araidé o raide

4.12 pav. Lipos po komporavimo (sulyginimo) (G)



49

6. Atlieckamas plétimas ir erozija tam, kad biity panaikinami aplink ltipy kontiira lik¢ mazi
netikri kontiirai. Kitas zingsnis - ploto aplink ltipas iskirpimas, kuris bus naudojamas liipy kontiiro
nustatymui. Surandamas lipy kontiras (4.13 pav.). Siuo atveju gaunamas iSorinis ir vidinis lapy
kontiirai. Nuspresta, kad tolesniems tyrin¢jimams bus naudojamas tik iSorinis ltipy formos kontiiras,
kadangi jis paprasCiau ir tiksliau surandamas. Vidini kontiira sunku rasti del vidiniy burnos

artikuliatoriy tokiy kaip liezuvis, dantys (PRIEDAS 2).

< X

B 8 885 & 8

10+

px pX
Il I Il Il Il Il Il Il Il L L L I I I L L
20 40 60 80 100 120 140 160 180 20 40 60 80 100 120 140 160

nesuciauptos suciauptos
px pX

8
BB &S GO Y

L L L I I I pX L L L L L L px
20 40 60 80 100 120 20 40 60 80 100 120

araide o raide
4.13 pav. Lupy formos kontiirai (G)

7. Kadangi gauty kontiiro reikSmiy yra pakankamai daug ir tuo paciu norint atmesti vidini
kontiira, nuspresta iSrinkti tik keliolika lupy kontiiro reikSmiy tam tikrose vietose. Tam tikslui
sudarytas simetriSkas tinklelis.

tx=(0.05:0.15:0.95)*size (g5,2)
ty=(0.05:0.15:0.95)*size(g5,1)

¢ia g5 lupy formos konttro dydis.



50

Surandami labiausiai nutolg tinklelio liniju ir konttro susikirtimo taSkai, kuriuos bus galima
panaudoti tolesniam tyrin¢jimui (PRIEDAS 2). Pvz., nustatyti ar lipos uZ¢iauptos ar ne, kokia raide

tariama ir t.t (4.14 pav.). Tam panaudoti galima dirbtinius neuroninius tinklus.

a0 X 02X

70+ i
50+ i

60r i
40+ i

50+ i
40 B 30 B

30 i
~ 20+ =

20+ i
10F g

10 g

o L L L L L Il - L L 1 px 0 L 1 1 1 1 ::\\ L 1 pX
(0] 2 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
nesuciauptos suciauptos
70 px 60 px
R

60 B 50 i

50+ i
40 N B

J 5

40+ i
e 30F —

30+ i
20+ o J

20+ 4
7 7 10[ © |

10t 1

O pX 0 L L O L L L pX
0o 20 40 60 80 100 120 140 0 20 40 60 80 100 120 140
araidé o raidé

4.14 pav. Atrinkti lupy kontiiro taskai (G)
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ISVADOS IR SIULYMAI

Norint tiksliai aptikti lapu sritj veide OpenCV AdaBoost algoritmu, reikia naudoti didelg
teigiamy ir neigiamuy paveiksliuky duomenuy baze. Taciau dél to labai pailgéja apmokymo procesas.

Tiriamajame darbe Matlab 7.0 paketu gauta, kad lipy formos registravimas sukurtu
algoritmu neimanomas naudojant mélynos spalvos komponentg.

Tiksliausias kalbanc¢iojo lipy formos registravimas gautas naudojant Zzalios spalvos
komponente (G).

Yra sudétinga iSskirti ltpas 1§ veido dél panasios veido ir liipu spalvos.

Problematiskas lupu vidiniy kontiry iSskyrimas dél matomuy artikuliatoriy, tokiy kaip
liezuvis, dantys.

Liipy formos atpazinimo tikslumas kinta kei¢iantis apSvietimui (Ses¢liai).

Norint praktiSkai panaudoti §i algoritma reikia kalbanciojo lipy forma registruoti video
kadry sekoje.

Tolesniame tyrinéjime gauti duomenys gali buti panaudoti neuroniniy tinkly apmokymui,

kad buty galima jvertinti, kiek tiksliai imanoma atpazinti lipy padéti, kalba.
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PRIEDAI
1 PRIEDAS
LUPU FORMOS REGISTRAVIMAS (TIRIAMASIS 2)

nesuciauptos suciauptos
araide o raide

P1.1 pav. Liipos po filtravimo ir normavimo (G)

- |

nesuciauptos suciauptos

araidé o raidé

P1.2 pav. Lipos po komporavimo (sulyginimo) (G)
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LUPU FORMOS REGISTRAVIMAS (TIRIAMASIS 3)

nesuciauptos suciauptos
araide o raide

P1.5 pav. Liipos po filtravimo ir normavimo (G)

|
[ r

nesuciauptos suciauptos
U E
araidé o raideé

P1.6 pav. Lipos po komporavimo (sulyginimo) (G)
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LUPU FORMOS REGISTRAVIMAS (TIRIAMASIS 4)

nesuciauptos suciauptos
araide o raidé

P1.9 pav. Liipos po filtravimo ir normavimo (G)

b ]

nesuciauptos suciauptos
-
araidé o raidé

P1.10 pav. Lupos po komporavimo (sulyginimo) (G)
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2 PRIEDAS
MATHWORKS, INC MATLAB 7.0 PAKETU PARASYTA PROGRAMA LUPU
REGISTRAVIMUI
% Nuskaitomas paveiksliukas;
a=imread(‘egl.jpg");
%Kuris yra iSskaidomas i skirtingas 3 spalvy RGB matricas;
r=a(:,:;,1);
g=a(:,:,2);
b=a(:,:,3);
figure, imshow(a)
figure, imshow(r)
figure, imshow(g)
%Sukuriamas 2-ju dimensiju vektorius;
[f1,f2] = freqspace(21,'meshgrid');
% Sukuriama vienetiné matrica;
Hd = ones(21);
rr = sqrt(f1./2 + £2./2);
Hd(rr>0.5) = 0;
colormap(jet(64));
mesh(f1,f2,Hd);
% Sukuriamas 2-jy dimensijy filtras;
win = fspecial('gaussian', 21, 1);
win = win ./ max(win(:));
mesh(win);
% Sukuriamas 2-juy dimensijy juostinis filtras;
h = fwind2(Hd,win);
freqz2(h)
% Paveiksliuko pagal rgb filtravimas 2-jy dimensijy FIR filtru;
% Sastka;
r=filter2(h,r);
g=filter2(h,g);
b=filter2(h,b);
figure, imshow(r/256)
% Atliekamas normavimas;

g=double(r)+double(g)+double(b);
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r2=double(r)./q;

g2=double(g)./q;

b2=double(b)./q;

figure(13);

imshow(r2);

figure(14);

imshow(g2);

figure(15);

imshow(b2);

% Atliekamas komporavimas (sulyginimas)(G);
23=(g2<0.274);

figure(16)

imshow(g3*255);

% Atliekamas paveiksliuko (G) komponentés erozija ir plétimas;
% Uzdarymas

s1=strel('rectangle',[4,38])

l=imerode(g3,s1);

s2=strel('rectangle',[7,42])

l=imdilate(1,s2);

box=regionprops(double(l), 'BoundingBox');

box2=box.BoundingBox;

if box2(1)-2>0
box2(1)=box2(1)-2

end

if box2(2)-2>0
box2(2)=box2(2)-2

end

if box2(3)+2<size(g3,2)
box2(3)=box2(3)+2

end

if box2(4)+2<size(g3,1)
box2(4)=box2(4)+2

end
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% Liipy srities iSkirpimas;
g5=imcrop(g2,[box2(1), box2(2), box2(3), box2(4)]);
figure(21),imshow(g5);
g5=flipud(g5);
figure(22), imshow(g5)
figure(23);
[C,h] = contour(g5, [0.274 0.274]);
size(gS)
% Kontiiro reikSmiy radimas (Y);
tx=(0.05:0.15:0.95)*size(g5,2)
clear Y YaYv
for j=1:length(tx)
i=find((abs(C(1,:)-tx(j)))<1)
diff(i)
ribos=find(diff(i)>1)
for k=1:length(ribos)+1
if k==
s3=i(1:ribos(1)),
[delta, indeks]=min(abs(C(1,s3)-tx(j)))
Y(j,k)=C(2,s3(1)+indeks-1)
elseif k~=(length(ribos)+1)
s3=i(ribos(k-1)+1:ribos(k))
[delta, indeks]=min(abs(C(1,s3)-tx(j)))
Y(j,k)=C(2,s3(1)+indeks-1)
else
s3=i(ribos(k-1)+1:end)
[delta, indeks]=min(abs(C(1,s3)-tx(j)))
Y(j,k)=C(2,s3(1)+indeks-1)
end
end
Ya(j)=min(Y(j, 1:k));
Yv(j)=max(Y(j, 1:k));
end
Ya
Yv
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% Kontiiro reikSmiy radimas (X);
ty=(0.05:0.15:0.95)*size(g5,1)
clear X Xa Xv
for j=1:length(ty)
try
i=find((abs(C(2,:)-ty(j)))<1)
diff(i)
ribos=find(diff(i)>1)
for k=1:length(ribos)+1
if k==1
s3=i(1:ribos(1)),
[delta, indeks]=min(abs(C(2,s3)-ty(j)))
X(j,k)=C(1,s3(1)+indeks-1)
elseif k~=(length(ribos)+1)
s3=i(ribos(k-1)+1:ribos(k))
[delta, indeks]=min(abs(C(2,s3)-ty(j)))
X(j,k)=C(1,s3(1)+indeks-1)
else
s3=i(ribos(k-1)+1:end)
[delta, indeks]=min(abs(C(2,s3)-ty(j)))
X(j,k)=C(1,s3(1)+indeks-1)
end
end
Xk(G)=min(X(j, 1:k));
Xd(j)=max(X(j, 1:k));
catch
Xk(j)=NaN;
Xd(j)=NaN;
end
end
ty
Xk
Xd
tx

Ya



Yv

figure

plot(tx, Ya, 'g*")

hold on

plot(tx, Yv, 'c*")

plot(Xk, ty, 'ro')

plot(Xd, ty, 'mo")

% Tinklelis;

for j=1:length(tx)
line([tx(j) tx(j)], [0 size(g5,1)])
line([0 size(g5.2)], [ty() ty()])

end
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