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Abstrakt

Cilem prace je navrh, realizace a testovani systému automatického odecitani antropometrickych
parametri ovlivilujicich HRTF (Head-related transfer function) z fotografii. Teoretickd Cast se
vénuje studiu stadvajicich meéticich metod. Popisuje postupy piedzpracovani obrazl, zplsoby
extrakce obrazovych ptiznakovych bodu. Implementace systému v Matlabu a analyza vysledku

testovani algoritmu tvoii praktickou ¢ast.

Klicova slova

Extrakce ptiznaktl, pocitacové vidéni, detekce, rozpoznani, segmentace, antropometrie.

Abstract

The aim of this thesis is design, realization and testing the system of automatic antropometrical
feature extraction influencing HRTF (Head-related transfer function) from images. The theoretical
part is devoted to the study of existing measuring methods. Describes image pre-processing
techniques, how to extract image features. Implementation of the system in Matlab and analysis of

test results form the practical part of the thesis.
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Feature extraction, computer vision, detection, recognition, segmentation, anthropometry.
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1 Uvod

Antropometrie je obor zabyvajici Se srovnavacimi méfenimi lidského téla a jeho Casti.
Antropometrie hraje dillezitou roli v 1ékafstvi, kriminalistice, sportu, vyrob€ obleceni a techniky.
Tradi¢ni pfistup méfeni antropometrickych parametrii clovéka pouzivajici metici pasky a posuvna
meftitka je Casové narocny a Casto neni pfesny. S rozvojem pocitacového vidéni vznikaji rizné
automatizované metody obdrzeni antropometrickych rozmérl. V poslednich letech zna¢né rozrostl
zajem o 2D a 3D pocitacové systémy, pouzivajici automatickou extrakci obrazovych piiznaku.
Extrakce ptiznakovych bodl se uplatiuje v mnoha oborech, jako jsou 3D rekonstrukce lidského
téla, bezkontaktni méteni rozmérl objektil, segmentace a detekce casti téla a rozpoznani lidskych

éinu.

Provadi se aktivni vyzkum metod schopnych nahradit ruéni méfeni. V [1], [2] jsou reprezentovany
systémy extrakce rozmérd objektu z 2D obrazl. Existuji metody méfici rozméry 3D modelu
lidského téla, rekonstruovaného z 2D snimki ¢loveka. VEtSina navrzenych piistupil se zamétuje na

zjisténi rozmérl potiebnych pro vyrobu obleceni.

Antropometricka méfeni se dnes pouzivaji v Sirokém spektru védeckych a technickych obort.
V akustice antropometrické rozméry ucha, hlavy a torsa jsou pouzivany pro ziskani HRTF. HRTF
(Head-related transfer function) pfenosova funkce vztazena k hlavé popisuje, jak ucho pfijima zvuk
z ur¢itého bodu v prostoru. HRTF je individualni pro kazdy subjekt, takze jeji pfimé méteni je velmi
pracné. Kvili slozitosti méfeni HRTF se vyvijeji jiné metody ziskani této funkce ( [3]), které

nevyzaduji tolik usili.

Cilem prace je navrh, realizace a testovani systému automatického odecitani antropometrickych

parametrt usniho boltce, hlavy a torsa za u¢elem HRTF syntézy.

V nasledujici, druhé kapitole jsou definovany antropometrické rozméry, které ovliviiuji HRTF.

Cilem vysledného programu je detekce a odecitani téchto rozmért z obrazu.

Tteti kapitola se vénuje studiu stavajicich méficich systému. Shrnuje jejich vyhody a nevyhody a

zkouma pouzité postupy.

Ctvrta kapitola se zabyva popisem navrhovaného systému. Uvadi postup predzpracovani obrazu a

pristupy detekce vSech potiebnych parametra.

V paté kapitole jsou reprezentovany vysledky testovani navrzeného méticiho systému.






2 Antropometrie

Antropometrie je obor zabyvajici se srovnavacimi métenimi lidského téla a jeho ¢asti. Zamétuje se
na méfeni télesnych znakd, jako je tvar téla a télesné slozeni. Antropometricka méfeni se dnes

pouzivaji v Sirokém spektru védeckych a technickych obort.

Pro HRTF syntézu byla definovana sada 27 antropometrickych méfeni: 17 pro hlavu a torso a 10
pro usni boltec. Antropometrické parametry, které byly zvolené, maji vyznamny vliv na HRTF a

jsou spolehlivé a rozumné snadno méfitelné [4].
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Obrazek 2.1: Antropometrické rozméry hlavy a torsa [4]

X1 Sitka hlavy X10 vy$ka horni Casti trupu
X2 vyska hlavy X11 hloubka horni ¢asti trupu
x3 hloubka hlava X12 Sifka ramen

Xs u$ni boltec - posunuti dold X13 zarovnani hlavy

Xs u$ni boltec - posunuti zpét X14 vySka

Xe Sitka krku X15 vySka v sezeni

X7 vyska krku X16 Obvod hlavy

Xs hloubka krku X17 obvod ramen

Xo Sitka horni Casti trupu



dx
d2
ds
ds
ds
ds
ds
ds
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Obrazek 2.2: Antropometrické rozméry usniho boltce [4]

cavum concha - vyska
cymba concha - vyska
cavum concha - siika
vyska fossa

vyska usniho boltce

Sitka usniho boltce
intertragal Sifka incisure
cavum concha - hloubka
us$ni boltec - thel natoceni
usni boltec - thel



3 Pocitacové vidéni

Pocitatové vidéni spociva v analyze videa nebo obrazu. Snahou je porozuméni jejich obsahu
poéitacovym zpracovanim. Informace se ziskava piimo z obrazovych dat. Vyuziva se zejména k
rozpoznavani objektl ze zachyceného obrazu. K dalsim tloham pocitaového vidéni patii:
sledovani objektu, interpretace obrazu, zjistovani pozice objektd popt. kamery a rekonstrukce 3D
scény. Pocitacové vidéni se pouziva v medicing, primyslu, armadeé, strojovém vidéni apod.
Organizace systému pocitacového vidéni je vysoce zavisld na aplikaci. Nekteré systémy jsou
samostatné aplikace, které fesi konkrétni problém méfeni nebo detekce, zatimco jiné predstavuji
dil¢i cast vétsiho systému, ktery napiiklad obsahuje subsystémy pro ovladani mechanickych
pohontl, planovani, informacni databaze apod. Existuji vsak typické funkce, které se pouzivaji v
mnoha systémech pocita¢ového vidéni: potfizeni snimku, pfedzpracovani a segmentace obrazu,
extrakce obrazovych ptiznak, klasifikace objekti [5].

Jednou z moznych aplikaci poéitacového vidéni je méfeni v roving, tj. méfeni rozméri, polohy,

orientace. Pocitacové vidéni umoziuje automatickou extrakci rozméru objektu z fotografie.

3.1 Automatické méreni antropometrickych parametri

V poslednich letech se provadi aktivni vyzkum metod bezkontaktniho méfeni antropometrickych
parametrd. Jednim z pfistupti automatické extrakce rozméru jsou pocitatova méfeni zaloZzené na
analyze obrazu. Zpracovanim obrazu a geometrickou transformaci mohou byt antropometrické
parametry ziskany ptimo z potizenych 2D snimkt ¢lovéka. Podobné nastroje se pouzivaji i pii
extrakci dat z videozaznamu.. Obrazova méteni mohou byt rozdélena do dvou typti: 2D méfeni, pii
kterych antropometrické parametry jsou extrahovany z dvojrozmérnych obrazii osoby, a méteni 3D
modelu téla cloveka, rekonstruovaného ze 2D snimkii. Popis stavajicich méficich systému, jejich

studie, vyhody a nevyhody jsou popsany v nasledujicich castech.

3.1.1 2D metody

Pti navrhu 2D méficiho systému se, za prvé, fesi zptisob pofizeni snimk. Tam patii vybér kamery
a jeji kalibrace, ktera je nutna pro transformaci obrazovych (v pixelech) soutradnic do skute¢nych.
Pro extrakci vétsiho pocCtu parametrti se objekt zachyti s riznych pohledti. Po obdrZzeni obrazli se
provadi jejich analyza. V prvnim kroku je tieba detekovat siluetu objektu v obraze. Na to se
pouZivaji rizné ndstroje, jako jsou detekce hran a odeéitini obrazu pozadi. Druhym krokem je

extrakce orientac¢nich obrazovych bodd.



V [6] je popsan méfici systém schopny transformovat 2D rozméry na linearni a obvodové
antropometrické rozméry. Blokové schéma systému zahrnuje dvé synchronizované kamery a
software pro zpracovani obrazu. Pro zachyceni ¢elnich, zadnich a bo¢nich pohledti osoby byl pouzit
barevny digitalni fotoaparat Canon IXUS (1600 x 1200 pixeld). Kazdy digitalni snimek byl

zachycen s ¢ernou kalibra¢ni plochou 15 cm x 15 cm.

Front view

Image calibration

Manual digitization of landmarks

Circumference Measurements Linear Measurements

Extract 2D measurements

Extract 2D measurements

Convert to circumferences

Obrazek 3.1: Blokové schéma obrazového systému [6]

Anatomické orientacni body byly vybrany ruéné. Obvodové rozméry byly urceny aproximaci tvaru
piislu$né Casti t€la. Napiiklad obvod krku byl odhadnut pomoci elipsy (obr.3.2). Délky hlavni a
vedlejsi osy krku byly ziskany z ¢elnich a bo¢nich pohledi. Obvod hrudniku byl modelovan
kombinaci obdélniku a elipsy.

. Neck Anterior
Y-axis ,
e —te
— i T
__________ p L 5 "-.\\
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Kotated Cross ;
sectuon Chest Width (2a)
X-axis DPostenor
(a) (b)

Obrazek 3.2: Aproximace tvaru (a) krku (b) hrudniku [6]

Vysledky méfeni ukazuji, ze kvalita metody do znacné miry zavisi na spravné identifikaci

anatomickych orienta¢nich bodu a charakterizaci tvaru téla.



Poloautomaticky systém v [7] pfedstavuje datovy model siluety pro rekonstrukci modelu lidského
téla z jedné, nebo vice 2D fotografii. Objekt se fotil pfed modrym platnem fotoaparatem Nikon
Coolpix 5000 s rozlisenim 1920 x 2560 pixelt. RozliSeni bylo snizeno na 480 x 640 pixel pro
urychleni procesu. Pro pfizptisobeni modelu Sablony cilovému objektu v obraze se pouzivaji 12~15
orienta¢nich bodu siluety. Pouze omezenou sadu rysovych bodu Ize nalézt automaticky. Zbytek je

ru¢n€ umist’ovan uzivatelem.

V [2] je navrzen systém bezkontaktni extrakce antropometrickych rysi zalozeny na analyze
digitalnich obrazd. Detekce siluety téla ¢loveéka se provadi metodou od¢itani pozadi. Morfologické
operace veetn¢ eroze, dilatace, otevieni a zavieni jsou provadény za ucelem potlaceni Sumu a
zjemnéni obrysu siluety. Tento piistup je kombinovan s algoritmem rozpoznani obliceje a detekei
hran. Kolem siluety se generuje konvexni obal, jehoz defekty jsou pouZity pro extrakci

antropometrickych znaki.

Navrzena metoda byla otestovana na 50 objektech (25 muzi a 25 Zen). V tabulce 3.1 jsou uvedeny

automaticky zmétené rozmeéry lidského téla v porovnani s ruén€é zmétenymi rozmery.

Tabulka 3.1: Vysledky méteni antropometrickych rozmérti. Prevzato a pielozeno z [2]

Rozméry téla Ru¢éni metoda Metoda s konvexnim obalem
Obvod hrudniku 87,98 cm 88,12 cm
Obvod pasu 67,95 cm 68,05 cm
Obvod boku 90,52 cm 91,68 cm
Obvod hrudniku 88,64 cm 89,02 cm
Obvod pasu 66,61 cm 67,13 cm
Obvod boku 93,58 cm 94,93 cm
Obvod hrudniku 87,22 cm 88,15 cm
Obvod pasu 67,19 cm 67,96 cm
Obvod boki 89,36 cm 89,01 cm
Obvod hrudniku 88,16 cm 89,46 cm
Obvod pasu 65,64 cm 66,42 cm
Obvod bokt 92,17 cm 93,02 cm
Obvod hrudniku 90,96 cm 91,23 cm
Obvod pasu 71,44 cm 70,82 cm
Obvod bokt 93,56 cm 94,19 cm
Obvod hrudniku 86,94 cm 87,12 cm
Obvod pasu 67,68 cm 68,12 cm
Obvod bokt 85,28 cm 84,56 cm

Meéfeni se provadélo pomoci digitalni kamery a listu A4 pro kalibraci. Chyby méteni jsou vétSinou

zpusobeny rozliSenim fotoaparatu nebo Sumem okoli v blizkosti objektu.



Podobna technika je reprezentovana v [8]. Kamera je umisténa ve vzdalenosti 5 m od objektt a ve
vysce 1 m nad zemi. Jsou zachyceny Ctyii snimky: dva pozadi a dva objektu. V experimentech byla
pouzita kamera Canon SX130 s rozliSenim 4000 x 3000 pixelil a s oteviracim bleskem pro snizeni
ucinkt stinéni. Po odecteni pozadi a aplikaci detektoru hran Canny se obdrzi bindrni obraz siluety
lidského téla. K reprezentaci siluetovych kiivek se pouziva Freemanuv osmispojeny fetézovy kod.
Cisla 0-7 se pouzivaji pro zndzornéni piirtistku o 45 ° proti sméru hodinovych ru¢i¢ek. Navrhovany
algoritmus detekuje vSechny odbo¢né body na silueté porovnanim fetézovych kodi. Odboény bod
s Cislem, ktery se lisi od pocate¢niho bodu, 1ze povazovat za rys v siluetové kiivce, a ulozi se v
novém fetézci. Pro novy fetézec jsou body se smérovou zménou o 90 ° (tj. absolutni smérovy rozdil

mezi dvéma body se rovna 2) povazovany za znaky ptredstavujici obrys lidského téla.
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Obrazek 3.3: Osm piipad sméri segment ¢ary [8]

Navrhovana metoda byla otestovana na deseti subjektech a vSech 101 pfeddefinovanych rysovych

bodt bylo spravné detekovano.
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Obrazek 3.4: Vysledky extrakce orienta¢nich bodt [8]



Vysledky testt deseti subjektti sestavajicich se z péti muzi a péti Zen jsou uvedeny v tabulce:

Tabulka 3.2: Vysledky méteni. Pievzato a ptelozeno z [8]

Cislo, pohlavi, vék, vyska, Detekované body | VSechny

vaha subjektu detekované body
5, muz, 25-27, 172-189 cm, Celo: 117-119 Celo: 71

64-70 kg Profil: 31-33 Profil: 30

5, Zena, 25-27, 155-161 cm, Celo: 112-121

50-55 kg Profil: 31-34

Analyza téchto bodt ukazuje, Ze tento pfistup je spolehlivy a ucinny.

3.1.2 Rekonstrukce 3D scény

Vsechny 2D metody maji uréitou miru piesnosti a spolehlivosti. Je to zptusobeno tim, Ze télo
¢lovéka neni ploché a geometricka aproximace vnasi chybu v méfeni. Proto se vyvijeji metody 3D

rekonstrukci modelu lidského té&la z obrazu.

Trojrozmérny model téla miizeme ziskat nejCastéji dvojim zptisobem, a to rekonstrukci z 2D obrazu

nebo pomoci zafizeni, které je schopno zachytit 3D scénu piimo —tzv. 3D skener.

Trojrozmérné skenovani téla je schopno zajistit nekone¢ny pocet typu dat. Problém vSak existuje
v odli$nosti technik méfeni pouzivanych skenery. Znaény rozdil je v tom, jak kazdy snimaé
zachycuje konkrétni méfeni téla. V [9] se uvadi porovnani méficich technik tfech skenert:
ImageTwin, Cyberware, SYMCAD. ImageTwin skener vyuziva bilé svétlo pro promitani
dvourozmérné vzorkované miizky na povrch téla ¢loveéka. Systém pouziva Sest senzort, kazdy z
nich zachycuje plosny segment povrchu téla. Kombinaci vSech senzorl se vytvoii model lidského
téla. Cyberware skener se sklada ze dvou vé€zi s kulatou platformou mezi nimi. Kazda véz je
opatiena drzakem s pfipojenym motorem, slouzicim k pohybu dvou snimacich hlav. Subjekt stoji
na platformé. Skenovaci hlavy se posouvaji od hlavy subjektu doli a skenuji celé télo. Skenovaci
systém SYMCAD se sklada z malého uzavieného prostoru s osvétlenou sténou, kamery a pocitace.
Objekt vstupuje do kabiny a stoji pied osvétlenou sténou. Obdrzi se tii rizné snimky objektu.

Zachycené 3D snimky jsou pak zpracovany a zobrazeny na obrazovce pocitace.

= ,
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Obrazek 3.5: (a) Vzorova miizka v ImageTwin skeneru (b) 3D skener Cyberware
(c) Skenovaci kabina SYMCAD [9]



3D skenery umoznuji digitalizaci celého povrchu lidského téla a poskytuji mnohem bohatsi
informaci o tvaru téla, néz tradi¢ni méfeni. Prestoze prace s trojrozmérné skenery ma tu vyhodu, ze
zajistuje velmi presné a spolehlivé méfeni, skenovaci zatizeni je drahé a neni vzdy k dispozici.

Navic shromazdéna data stale potiebuji komplikovanou analyzu.

Dalsim zptuisobem je rekonstrukce modelu lidského téla z 2D snimku. V [10] je popsan systém 3D
rekonstrukce povrchu lidského téla. Navrzeny systém se sklada ze dvou hlavnich slozek: digitalni
fotoaparat s vysokym rozli§enim a rotujici disk. Obrazek 3.6(a) ukazuje naért konfigurace systému.
Objekt stoji na disku, ktery se pomalu ota¢i. Fotoaparat opakované potizuje snimky. Frekvence

snimani je pfednastavena na jeden snimek na kazdych a stupiili rotace.

f jSubject Camer
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<) AR
Rotating disk : ‘, . ! ‘ b
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Obrazek 3.6: (a) konfigurace systému (b) pozice kamer (c) obklopujici valec [10]

Algoritmus rekonstrukce zpracovava potizené snimky. Za prvé se provadi kalibra¢ni proces. Pak
se vytvoii omezujici 3D valec obklopujici lidské télo, jak je znazornéno na obrazku 3.6¢. Valec se
rozd¢li na malé nxnxn bunky. Pokud stied bunky je mimo siluety téla, buiika je klasifikovana jako
buinika pozadi. V opa¢ném piipad¢ je klasifikovana jako bunka popiedi. Tim se extrahuje 3D
trojuhelnikova sit, ze které se po nekolika upravach obdrzi 3D model povrchu téla. Po 3D
rekonstrukci povrchu téla 1ze provadét meéfeni. Obvodové oblasti lze méfit jako prlseCiky
rekonstruovaného modelu a vhodné piicné roviny. Na povrchu téla se rucné vybere nékolik bodi,

pres které se provadi rovina pro méfeni.

Byly provedeny dva pokusy rekonstrukce téla détského manekyna a lidského subjektu.
Experimentalni vysledky za pouziti figuriny i lidského subjektu ukazaly, ze navrhovany systém je

velmi pfesny pii métfeni riznych antropometrickych parametra.

Tabulka 3.3: Vysledky antropometrickych méfeni manekyna. Prevzato a pielozeno z [10]

10

Metoda Obvod Obvod Pomér obvodu Obvod Obvod
pasu(cm) | boki(cm) pasu a boki krku(cm) | hrudniku(cm)
Ruéni 44,45 46,99 0,9459 22,86 48,26
Meéreni ze 3D 45,86 46,54 0,9851 23,13 50,47
modelu +1,31 +0,71 +0,011 +1,09 +0,71
3D model 3,17% -0,95% 4,14% 1,17% 4,57%
Relativni chyba +2.95% +1,51% +1,14% +4,75% +1,47%




Tabulka 3.4: Vysledky antropometrickych méfeni ¢lovéka. Pievzato a pieloZeno z [10]

Metoda Obvod Obvod Pomér obvodu Obvod Obvod Obvod
pasu(cm) | bokii(cm) pasu a boki krku(cm) | hrudniku(cm) | ruky(cm)
Ruéni 110,5 113 0,9736 38,7 114,6 35,3
Méieni 108,39 115,11 0,9419 40,46 110,89 33,78
modelu +3.30 +3,60 +0,027 +1,18 +1,38 +0,76
Relativni -1,91% 1,42% -3,26% 4,56% -3,24% -4,31%
chyba +2,99% +3,17% +2,76% +3,04% +1,20% +2,16%

3.2 Obrazové priznaky

Zpracovani obrazovych dat je zpravidla zalozeno na extrakci piiznakd. Zpracovanim dat se rozumi
pifedzpracovani, vyhledani objekti a porozuméni obsahu obrazu. Detekce a porovnavani
obrazovych ptiznakl jsou zakladnim prvkem mnoha aplikaci v poc¢itacovém vidéni. Existuji tii
zakladni typy piiznaku. Prvni typ jsou klicové body nebo vyznamné body (nebo rohy). Dalsi ttidou
dulezitych rysi jsou hrany. Tyto typy piiznaki mohou byt dobrymi indikatory hranic objektt v
obraze. Hrany mohou byt seskupeny do delSich kiivek a pfimych segmentl, které lze pfimo

porovnavat nebo analyzovat [11].

3.2.1 Detekce vyznamnych bodu

Detekce rohtl 1 jinych vyznamnych bodi je nepostradatelnou metodou pfi zpracovani obrazu.
Vyznamnym bodem muize byt roh, ale miZe se jednat napiiklad i o izolovany bod vyznamné lisici
od svého okoli. Rohy jsou body v obraze, kde se potkavaji dvé ¢i vice hran. V souéasné dobé je
znamo vice metod detekce vyznamnych bodt, které pracuji na odlisnych principech.
Nejrozsifenéjsi metodou je algoritmus Harris Stephens [12], ktery je také znam jako Plessey

algoritmus.

Harristiv operator byl navrzen roku 1988 Chrisem Harrisem a Mikem Stephensem. Operator tvofi
autokorela¢ni, tzv. Hessova matice druhych parcialnich derivaci. Pro kazdy pixel (x, y) v obrazku
se spocte autokorela¢ni matice M:

M= [A C] 1)

C B

Z determinantu a stopy matice se potom vypocte hodnota R, podle které Ize uispésné rozhodnout,
zda se v daném bod¢ nachazi roh

R = Det(M) — k = Trace?(M) 2)
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Pokud je tento rozdil vétsi nez zadana prahova hodnota, detekujeme vyznamny bod. Harrisuv
detektor je velmi stabilni, je odolny vii¢i Sumu i vuéi rotaci [12]. Nevyhodou metody je vysoky

pocet chybné uréenych vyznamnych bodu.

3.2.2 Detekce hran

Kazda hrana v obraze piedstavuje jasovou nespojitost v obrazové funkci. Existuje mnoho zpisobt,
jak provést detekci hran, nicméné, vétSina metod muze byt seskupena do dvou kategorii, metody
pouzivajici gradient jasové funkce nebo Laplacetv operator jasové funkce [5].

Metoda gradientu detekuje hrany hledanim maxima a minima z prvni parcialni derivace obrazové
funkce. Vysledek operace gradientu je vektorova veli¢ina majici absolutni hodnotu (udavajici

velikost zmény jasové funkce) a smér (udavajici smeér nejvetsi zmeény jasové funkce):

af (x, af (x,
VF(xy) = fg’;y)n fgxyy)]_ 3)
ey f(x N (4)
- 62+ (L52)
_ of (x,y) 9f(x,y) ®)
(p—arg< ox ' dy )

Laplaceova metoda vyuziva operator aproximujici druhou derivaci obrazové funkce, ktery je roven
nule v oblasti inflexniho bodu kazdé hrany. Detekce prichodu nulou v obraze je vzdy vypocetné
vyhodnéjsi nez hledani lokalniho maxima majici vzdy jinou velikost. Laplacetv operator (tzv.
Laplacian):

(6)

*f(x,y) 0*f(xy)
Vi y) = ——F 7+ 3y?

3.2.3 Houghova transformace

Houghova transformace [13] je metoda pro nalezeni objektti v obraze. Pfi implementaci je tfeba
znat analyticky popis tvaru hledaného objektu. Klasickd Houghova transformace je predev§im
pouzivana pro detekci jednoduchych objektd v obraze, jako jsou piimky, kruznice, elipsy atd.
Zobecnéna Houghova transformace je urcena pro identifikaci objektd, jejichz hranice nelze popsat
jednoduchymi kiivkami [14]. Hlavni vyhodou je to, Ze tato metoda je odolna vuci poruseni hledané

kiivky a je malo ovlivnénd obrazovym Sumem.
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Klasicka Houghova transformace je uréena pro identifikaci pfimek v obraze. Ptimku v roviné l1ze

popsat nékolika zptisoby. Rovnice ptimky se vyjadii v polarnich soutadnicich:

x sinf +y cosf = p @)

kde p je délka normaly od piimky k pocatku soutfadnic, € je thel mezi normalou a osou X, jak je

vidét na obrazku:

¥

\

\a

Obrazek 3.7: Reprezentace ptimky v prostoru (x,y) [13]

Jestlize se do predchozi rovnice dosadi soufadnice n€jakého bodu (Xi, Vi), pak mnozina vSech
moznych feSeni (p, 0) vytvori v Houghové prostoru spojitou kiivku. Po promitani do Houghova
prostoru vSech bodi lezicich na né&jaké piimce p je vidét, ze se kiivky odpovidajici jednotlivym
bodum (X;, yi) protnou v jediném bodé¢ (po, o). Tato dvojice jsou ve skutecnosti hledané parametry

primky p.

Obdobny postup lze modifikovat pro hledani parametri hranic objektl, které je mozné popsat

analytickou rovnici. Naptiklad pro detekci kruznice popsané rovnici:
(x—a)*+ (y—b)*=R? (8)
kde a, b jsou soufadnice stfedu kruznice a R je polomér. V tomto piipadé vypocetni naro¢nost

algoritmu vzrusta, protoze jsou nezname tii parametry, a tudiz Houghtiv prostor ma dimenzi 3.

Houghova transformace se dnes v pocitacovém vidéni vyuziva velmi casto. Piikladem mohou byt

ruzné algoritmy hledani urcitého objektu v obraze.
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3.3 Rozpoznavani objekti v obraze

Hlavnim ukolem pocitacového vidéni je rozpoznavani objekti v obraze a videosekvencich. Detekce
a sledovani objektt hraji dtlezitou roli v mnoha aplikacich, jako je rozpoznani obliceje nebo emoci,
navigace vozidel, sledovani a autonomni smérovani roboti. Detekce objekti je vyuzivana i pfi
navrhu automatickych méfticich systému. V poslednich desetiletich byla vyvinuta fada metod pro
rozpoznavani objektt. Nejpouzivanéjsi z nich jsou [15]:
e Detekce pomoci pfiznakového rozpoznani (Feature-based) porovnava shodnost hran a
rohd.
o Template-based. Pokud je k dispozici $ablona popisujici konkrétni objekt, detekce objektd
se stdvd procesem porovnani vlastnosti mezi Sablonou a sekvenci obrazu, ktera je
predmétem analyzy.

e Detekce zaloZena na kaskadé klasifikatoru (Classifier Based)

3.3.1 Detektor objektu v obraze Viola-Jones

Detektor Viola-Jones [16] navrzeny pany Violou a Jonesem v roce 2001 je jednim z
nejpouzivanéjSich nastroji pro detekci objektu v obraze, ktery je schopen zpracovavat obrazky
extrémne rychle pfi dosazeni vysoké miry detekce. Algoritmus detekce a trénovani byl
implementovan v programovém prostfedi MATLAB s podporou knihovny Image Processing
Toolbox. Objektovy detektor v prosttedi MATLAB je pfizpiisoben (pfetrénovan) pro detekci

obliceje, profil tvafe, nosu, o€i a horni ¢asti tela.

Jedna se o prvni real-time detektor objektli zalozeny na vypoctu informativnich ptiznaki, na jejich
zaklade je rozhodnuto o existenci objektu v obraze. Algoritmus ma tii kli¢ové slozky pracujici ve
shod€ s cilem umoznit rychlou a pfesnou detekci: integralni obraz, klasifikacni algoritmus

AdaBoost a kaskada klasifikatorti. Jako jednoduchy klasifikator jsou pouzity Haarovy piiznaky.

Integralni obraz je nova reprezentace vstupniho obrazu, ktera umoznuje rychlé¢ vyhodnoceni
pouzivanych ptiznaki. Nalezeni konkrétnich Haarovych filtri, ze kterych jsou ptiznaky vypocteny,
je proces nazyvany trénovani. Trénovani bylo realizovano pomoci algoritmu AdaBoost. Metoda

vvvvvv

tim, Ze zaméfuje pozornost na slibné oblasti obrazu.
Detektor objekti tfidi obrazky na zéklad¢é hodnot jednoduchych ptiznaka. Snahou detektoru Viola-
Jones je ziskat velkou fadu jednoduchych ptiznakd s minimalnimi vypocetnimi naroky. Takovym

typem piiznakl jsou Haarovy piiznaky. Hodnota Haarova ptiznaku se vypocita jako rozdil sum

pixelti obrazu odpovidajici svétlé Casti a sum pixeld odpovidacich tmavé ¢asti. Haarovy filtry jsou
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plosnymi detektory charakteristickych rysti daného objektu. Existuje mnoho druhti Haarovych

=

filtrt,, zakladni sada Haarovych filtrti je na obrazku 3.8.

[IT]

C D

Obrazek 3.8: Zakladni sada Haarovych filtra [16]

AdaBoost (zkratka pro Adaptive Boosting) je klasifika¢ni algoritmus, ktery vychazi z metody
strojového uceni. Zakladem je vytvoreni vice tzv. slabych klasifikatorti (weak leraners) z trénovaci
mnoziny, jejichZ presnost se pohybuje kolem 50%. Postupné jsou pak ptidavany dalsi klasifikatory
s obdobnou mirou pifesnosti, ¢imz je vygenerovan soubor klasifikatord oznacovany jako silny
klasifikator (strong learner), jehoz celkova klasifikacni ptesnost je libovolné vysoka vzhledem ke

vzorkum v trénované mnoziné — klasifikace byla zesilena [16] [17].
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4 Navrh automatického mériciho systému

Meéfici metody popsané ve treti kapitole maji své vyhody a nevyhody. VsSechny prozkoumané

ptistupy slouzily jako zaklad k navrhu vlastniho automatického systému.

4.1 Vliv kamery na presnost méreni

Pii navrhu méficiho systému se za prvé fesi postaveni celé soustavy. Uspésnost méfeni zavisi na
vybéru fotoaparatu a svételnych podminkach. Cilem je ziskat kvalitni snimky pro dalsi analyzu.
Otazkou je zpusob kalibrace kamery a pievod obrazovych méfitek do svétovych. Snahou je

navrhnout funk¢ni a jednoduse realizovatelny systém.

4.1.1 Snimani obrazu

Systém byl nastaven pro zachyceni obrazki téla subjektu ze tfech pohledd (Celni, levy, pravy).
Objekt se foti pied modrym platnem, coZ umoznuje spolehlivé odd€leni poptedi a pozadi. Barevné
snimky jsou zachyceny pomoci digitalniho fotoaparatu Nikon D5300 se snimacem CMOS a
rozlisenim 6000 x 4000 pixelt. Fotoaparat je umistén pfed osobou na urcité vzdalenosti. Objekt
stoji ve standartnich p6zach, jak je znazornéno na obrazku 4.1. VSechny snimky jsou potizeny

jednou kamerou. Pro zachyceni bo¢niho pohledu se objekt otaci o 90° doprava nebo doleva.

Obrazek 4.1: Pozy

Pro dosazeni vysoké kvality obrazu je tieba zajistit dostate¢né svételné podminky. Ostré stiny na

pozadi nebo nerovnomérné osvétleni mohou vadit extrakci potfebnych rozmért. Pii testovani
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navrzeného systému bylo pouzito profesionalni osvétlovaci zatizeni studia. Lze dosahnout dobrych

vysledki i pfi dennim svétle za pouziti zativek nebo LED reflektort.

4.1.2 Kalibrace kamery

Geometricka kalibrace kamery [18] odhaduje parametry ¢ocky a obrazového snimace kamery. Tyto
parametry se pouzivaji k opravé zkresleni objektivu, méfeni velikosti objektu v svétovych
jednotkdch nebo urceni umisténi kamery. Geometricka kalibrace kamery se obvykle provadi

pomoci kalibra¢niho vzoru, jehoz geometrické vlastnosti jsou znamé, napiiklad Sachovnice.

Pro kalibraci v této praci byl pouzit model kamery navrzeny Jean-Yves Bouguetem [19]. Model
obsahuje tzv. Cameru obscura (pin hole komora). Camera obscura je idealizovany matematicky
model pro realné kamery, ktery se ¢asto lis§i od modelu idealniho perspektivniho zobrazeni. Proto
pro presnou reprezentaci skuteéné kamery pouzivany model obsahuje navic radialni a tangencialni

zkresleni Cocky.

Pin hole kamera je jednoducha kamera bez ¢o¢ky s malym otvorem. Svételné paprsky z vnéjsi scény

po priichodu otvorem promitaji obraceny obraz na protéjsi sténé kamery.

¢ X

/

T

2.

u \ principal axis

image plane

Obrazek 4.2: Model pin hole kamery [18]

Projekeni paprsky se protinaji v jediném bodé¢, kterym je stfed kamery C a jeho vzdalenost od roviny
snimku je ohniskova vzdalenost f. Na obr.1 je vidét, Ze se bod (Xc, Yc, Zc) v soutadnicich
fotoaparatu promitd do bodu (fXc/Zc, fYc/Zc) v obrazovych soufadnicich. V homogennich

soufadnicich lze tuto perspektivni projekci predstavit pomoci 3 X 4 promitaci matice:

X
X f000yc 9)
(y>zOfOOZC
1 001010
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Kalibra¢ni algoritmus vypocitd matici kamery pomoci externich a vnitfnich parametri. Vnéjsi
parametry ptredstavuji transformaci ze 3D svétové soufadnicové soustavy na soufadnicovy systém
3D kamery. Vnitini parametry ptedstavuji projektivni transformaci ze 3D soufadnic kamery do

soufadnic snimkua 2D.

V praxi 3D bod je vyjadien v néjakém svétovém soufadnicovém systému, ktery se lisi od
soufadnicového systému kamery. Pohyb mezi témito soufadnicovymi systémy je dan rotaci R a

vektorem posunuti t. Proto mapovani 3D bodu X na jeho obraz m je dano jako:

m=K[R t]X (10)

kde K je kalibra¢ni matice kamery obsahujici pét vnitinich parametrti dirkové kamery. Obecna

dirkova kamera mutize byt reprezentovana homogenni matici 3x4:

P=K[R t] (11)

ktera se nazyva projekéni matice kamery.

Kalibra¢ni matice kamery nebere v tivahu zkresleni cocky, proto model kamery obsahuje radialni
a tangencialni zkresleni ¢ocky. Radialni zkresleni nastava, kdyz se paprsky ohybaji v blizkosti
okrajii ¢ocky. Cim je mensi objektiv, tim je vétsi zkresleni. Tangencialni zkresleni nastava, kdyz
objektiv a rovina obrazu nejsou paralelni. Zpravidla se tangencialni zkresleni neprojevuje v takové

mife jako zkresleni radialni [18].

Kalibrace vnitinich parametrd kamery je provedena vyuzitim Camera Calibration Toolbox
v Matlabu [19] pomoci standardniho kalibraéniho vzoru, u kterého jsou znamy rozméry ¢tvercu.
Kalibra¢ni $ablona je zaznamenana v rtiznych thlech otoceni vic¢i kamete. Na snimcich z kamery
jsou automaticky identifikovany rohy obrazcl a porovnanim s o¢ekavanou pozici a zjisténou pozici
jsou ureny vnitifni parametry kamery. Vystupem je matice kamery a koeficienty nelinearniho

zkresleni. Cim vice snimk bude otestovano, tim vétsi bude piesnost méfeni.

Pii kalibraci kamery Nikon D5300 bylo pouzito 6 snimkid. Vnitini parametry kamery byly
stanoveny jako:

[fx=6451,1 f,=6476,8] - ohniskova vzdalenost v pixelech
[3195,6 1568,4] - souradnice hlavniho bodu

[0,04723 -0,43433 0,86708] — koeficienty radialniho zkresleni
[-0,0171 0,00732] — koeficienty tangencialniho zkresleni
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Obrazek 4.3: (a) chyby reprojekce (b) rekonstrukce 3D scény

Chyby reprojekce jsou vzdalenosti v pixelech mezi detekovanymi a promitanymi body. Aplikace
Camera Calibration vypoc¢ita chyby pii projekci tim, Ze promita body Sachovnice ze svétovych
soutadnic do soutfadnic snimku. Pak se znovu porovnavaji vygenerované body s odpovidajicimi
zjisténymi body. Obecné plati, ze chyby reprojekce mensi nez jeden pixel jsou pfijatelné. Aplikace
Camera Calibration zobrazuje chyby reprojekce jako sloupcovy graf (viz Obrazek 4.3a). Na
sloupcovém grafu je zobrazena stfedni chyba na obrazek spolu s celkovou stfedni chybou.

Pomoci extrahovanych vnéjSich parametru lze provést rekonstrukci 3D scény (viz Obrazek 4.3b).

Vnéjsi parametry udavaji vzdalenost a nato¢eni kamery vii¢i méfené Sachovnici.

4.1.3 Prevod do skute¢nych méritek

Kalibraci kamery ziskavame wvnitini a vnéj$i parametry kamery. Vnitini parametry slouzi
k odstranéni zkresleni objektivu. Vngjsi parametry kamery jsou poloha a nato¢eni kamery v 3D
prostoru. Pouzivame je pro transformaci obrazovych soufadnic do skute¢nych, a tim mizeme zjistit
realné rozmery objektl. Pfi zméné nastaveni fotoaparatu se kalibrace stdva neplatna. To neni
optimalni pro automatické méteni. Proto byl navrzen jiny zptisob pfevodu pixelovych métitek do

skute¢nych.

Pouzivana metoda je jednoducha a vyzaduje pouze znalost vzdalenosti D objektu od kamery a typu

senzoru fotoaparatu. Ohniskovou vzdalenost objektivu f se da extrahovat pfimo z obrazovych dat.

Vypocteme velikost zorného pole. Necht' SH je vyska senzoru v centimetrech, H je vyska zorného
pole kamery v centimetrech, jak je znazornéno na obrazku 4.4. Na zakladé podobnosti trojuhelnikt

plati:

SH (12)

f

Ol =
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Z toho muzeme odvodit:

SH *D 1
Y (13)
f
Zomé I
pole
Senzor
H SH

vzdalenost objekiu D f
Obrazek 4.4: Zorné pole

Necht’ mame v obraze body a (X1, y1) a b (X2, y2). Vzdalenost mezi témito body v pixelech se vypocte
jako:

d =+/(x; — %)%+ (¥2 — ¥1)? (14)

Tedy realna vzdalenost mezi dvéma body:
d 15

kde I je vyska snimku v pixelech.

4.2 Predzpracovani obrazu

Cilem pfedzpracovani je potlacit Sum vznikly pii digitalizace obrazu, odstranit zkresleni, potlacit
€1 zvyraznit rysy obrazu a zvyraznit hrany. Mezi zakladni metody pfedzpracovani obrazu fadime
pievedeni na stupné Sedi, Gpravu jasu a kontrastu, filtraci, potladeni vlivu osvétleni, geometrické

transformace a lokalni ptedzpracovani.

vvvvvv

segmentl. Kazdému pixelu v obraze se pfifazuje Stitek tak, Ze pixely se stejnym Stitkem maji urcité
vlastnosti. Cilem segmentace je zjednodusit reprezentaci obrazu pro snadnéjsi analyzu. Segmentace

se obvykle pouziva k lokalizaci objektu a nalezeni jejich hranic v obraze.
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V této préaci cilem segmentace obrazu je detekce siluety téla cloveka. Existuje celd tfada
segmentacnich algoritmi. V [5] jsou popsany zakladni zptsoby pfistupu k segmentaci, do kterych
patii: metody vychazejici z detekce hran (angl. edge-based), metody orientované na regiony v

obraze (region-based), statické a hybridni metody.

4.2.1 Detekce uSniho boltce

Ucho je sluchovy organ obratlovcti. Detailni struktura ucha je unikatni. Antropometrie ucha se
znesnadiiuje malymi rozméry usniho boltce. Pro meétfeni antropometrickych rozméru ucha
potiebujeme na obrazku oznacit oblast obsahujici usni boltec, se kterou budeme dal pracovat. Za
timto ucelem se pouzije detektor objektu. Detektor lokalizuje ucho z obrazu z bo¢niho pohledu a
definuje oblast zajmu (obdélnik, kruh) obklopujici objekt. Pro detekci uSniho boltce byl pouzit
detektor Viola-Jones.

Obrazek 4.5: Detekce usSniho boltce v obraze

V této praci obecny Viola-Jones detektor byl modifikovan — ptetrénovan na detektor usniho boltce.
Trénovani je proces, pfi némz jsou nalezeny informativni ptiznaky dané mnoziny, v tomto piipadé
boltce. Pro trénovani kaskadniho detektoru v prostiedi Matlab byl pouzit nastroj
vision.CascadeObjectDetector, ktery detekuje objekty v obrazech posouvanim okna nad obrazkem.
Detektor pak pro rozhodnuti pouziva kaskadovy tfidi¢, zda okno obsahuje objekt zdjmu. Kaskadni
tridic se sklada z etap, kdy kazd4 etapa je soubor slabych zakt. Kazda etapa tiidice oznacuje oblast
definovanou aktualni polohou posuvného okna bud’ jako pozitivni nebo negativni. Pozitivni

znamena, Ze byl nalezen objekt zajmu a negativni znamena, ze nebyly nalezeny zadné objekty.

Kaskadni trénovaci klasifikator vyzaduje fadu pozitivnich vzorkt a sadu negativnich snimku. K

dosazeni vhodné piesnosti detektoru se nastavuje pocet etap, typ objektu a dalsi parametry funkeci.

Pro trénovani kaskadniho detektoru byla vybrana databaze obrazkt usi WPUT-The West
Pommeranian University of Technology [20]. Databazi tvoii 2071 obrazkt 501 subjekti vSech
vekovych kategorii. Pro kazdy fotografovany objekt databaze obsahuje od 4 do 8 snimku, které

byly pofizeny v riizné dny i za riznych svételnych podminek. Databazi lze voln¢ stahnout z [21].
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4.2.2 Hranova detekce

V [6] se pro ziskani obryst pouziva odecteni obrazu pozadi. Metoda spoc¢iva v porovnani obrazu
popiedi a obrazu pozadi. Pocitaji se hodnoty barevnych rozdilii pixell téchto dvou obrazi. Na
zaklad¢ spoctenych rozdila se pixelim pozadi ptifadi hodnota 0 a pixeltim objektu 1. Tim se obdrzi

binarni obraz siluety objektu.

Metoda odstranéni pozadi uvedena v [22] vyuziva barevny model HSV (Hue-Saturation-Value).
Model HSV ma tii zakladni parametry: barevny ton (Hue), sytost (Saturation) a jas (Value).
Barevny ton urcuje pievladajici spektralni barvu, sytost pfimés jinych spektralnich barev a jas
pfimes bilé barvy. Komponenta odstinu umoznuje detekci konkrétni barvy bez ohledu na mnozstvi

dopadajiciho svétla.

Susv =1

H

Obrazek 4.6: Barevni rozdéleni HSV modelu [22]

Pro znamou barvu pozadi se urcuje jeji distribuce. Z obrazku je vidét, Ze zelend barva je rozlozena
kolem 120°, takze pfi zeleném pozadi se v§echno kolem tohoto tonu vyznaci jako pozadi. Po detekci

hran je nejdelsi hrana vybrana jako obrys ¢lovéka a zbytek se odstrani.

Algoritmus segmentace obrazu pouzity v této praci je podobny technice Greenscreen (téZ chroma
key), ktera se Siroce pouziva pro odstranéni jednobarevného pozadi. Pokud je znama barva zadni

plochy, da se jednoduse nalézt silueta objektu v popiedi.

Pouzivame modré pozadi, takze potiebujeme oznacit vSechny modré pixely v obraze. Pracujeme
S RGB barevnym modelem, ktery je aditivni. Kazda barva je udana mohutnosti tii zakladnich barev
— komponent (Cervené, zelené a modré). Sloucenim vsech tii barev v plné intenzité (255,255,255)

vznika bila barva, nulové hodnoty (0,0,0) vytvaieji barvu ¢ernou, jak je vidét na obrazku 4.7.

Obrazek 4.7: Aditivni michani barev
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Hledame pixely s vysokou komponentou modré barvy, a ostatni komponenty maji byt nizkeé.

Mohutnost modré barvy pixelu ur¢ime ze vztahu:

b = B —max(R, G) (16)
Vysledky pro riizné barvy:
(255,0,0) — —255
> 255
(0,0,255) — 255
> 128
55 > 0

(255, 0, 255)

Spravnou prahovou hodnotu pro segmentaci modrych pixeld ur¢ime experimentalné. VSechny
pixely, majici mohutnost modré barvy vétsi nez nastavena prahova hodnota, povazujeme za pixely
pozadi. Po odstranéni pozadi na obrazu aplikujeme detekci hran, tim ziskdme bindrni obraz se

siluetou objektu.

Obrazek 4.8: Detekce obryst téla

Pouzita technika odstranéni pozadi je jednoducha a efektivni. Miizeme ji pouZit i pro jiné barvy

pozadi, jedna se jen o zménu par fadki v kodu.

Pro analyzu obrazu ucha potfebujeme zcela jiny pfistup, nez byl pouzit pii detekci siluety téla

clovéka. Extrakce potfebnych obrysu ucha je komplikovany tikol, ktery vyzaduje komplexni feseni.

Po aplikaci detektoru zjistime pozici ucha v obraze. Pracujeme s oznacenou oblasti obsahujici usni
boltec. Za prvé je tieba pripravit obraz pro segmentaci. Pii tpravach kvality obrazu jsou dilezité
rtuzné typy filtrace. Filtrace obrazu slouzi ke zvyraznéni ur¢ité informace. Pro korekci ostrosti
pouzijeme filtr Maskovani neostrosti, ktery zaostfuje hrany objektt a grafickych prvkl, aniz by
zvySoval Sum. Ostieni obrazu predstavuje zvyraznéni hran v obraze. Snimek je zaostien ode¢tenim
rozostiené (neostrd) verze obrazu. Pak obraz vyfiltrujeme Gaussovym filtrem a tim potlacime

obrazovy Sum.
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Na vyfiltrovaném obraze aplikujeme detektor hran Canny, ¢im ziskame obrysy ucha. Nejdelsi
detekovanou hranu povazujeme za vné&js$i hranu helixu. Hrany, které lezi mimo vnéjsi hranu,

odstranime pomoci konvexniho obalu a morfologickych operaci.

Obrazek 4.9: Segmentace obrazu usniho boltce

4.2.3 ldentifikace geometrickych tvaria

Automaticka lokalizace orienta¢nich anatomickych bodu je komplikovany problém. Identifikace
jednoduchych geometrickych tvartt v obraze usnadni a urychli proces extrakce hledanych
parametril. Nastroj se da pouzit pro detekci riznych ¢asti téla a usniho boltce (viz Obrazek 4.10).

Identifikaci geometrickych tvart v obraze fesi Houghova transformace.

Houghovou transformaci pouzivame pro segmentaci téla. Aplikujeme ji na snimku z ¢elniho

pohledu pro detekci ptimek a tim zjistime pozici ramen v obraze.

Houghova transformace se uplatni i pfi analyze obrazu us$niho boltce. Pomoci ni lokalizujeme dvé
kruznice na snimku ucha, jak je znazornéno na obrazku 4.10. Tim se usnadni detekce ucha v obraze.
Je vidét, ze detekované kruznice jsou umistény na okrajich usniho boltce. D4 se je vyhodné pouzit

pro vyznaceni oblasti zajmu, tj. pro odstranéni hran nepatficich k uchu samotnému.

(@) (b)
Obrazek 4.10: Aplikace Houghovy transformace: (a) lokalizace ramen
(b) identifikace usniho boltce
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4.3 Automaticka lokalizace orienta¢nich bodu

Automatickd lokalizace orienta¢nich bodu je hlavnim problémem extrakce antropometrickych
rozméri. Ve veétSiné existujicich méficich metodach ( [6], [10]) se navrhuje ru¢ni oznaceni

anatomickych bodt.

Algoritmus extrakce popsany v [23] je schopny detekovat pouze limitovany pocet orientacnich
bodt. Algoritmus prochazi obrysy siluety a hleda pét extrémnich bodu el-e5, které odpovidaji
hlavé, rukam a nohdm, jak je zndzornéno na obrazku 4.11a Extrémni body mohou byt spolehlivé
extrahovany pro vSechny siluety, ale jejich poloha se vyznamné lisi v zavislosti na postoji. Proto se
extrémy pouzivaji k identifikaci péti klicovych bodi f1-f5, které mohou byt pfesné umistény i pfi
velkych zménach siluety a pozy. Body odpovidaji rozkroku, podpaznim jamkam a ramenam, jak je
znazornéno na obrazku 4.11b. Bylo zjisténo, ze dal$i potencialni rysy nelze spolehlivé lokalizovat,

protoze malé zmény ve tvaru mohou zpuisobit velké rozdily v poloze.

I I
ei—j [ 7 .e‘i {-‘J{ [ El
o ]
o o
SRS [/
el ed
(@ (b)

Obrazek 4.11: (a) (b) Automaticky detekované extrémni body siluety [23]
Systém popsany v [2] pouziva zcela jiny pfistup pro extrakci anatomickych bodd. Orientaéni body
jsou definované defekty konvexniho obalu. Timto zpusobem se daji spolehlivé urdit tii
antropometrické rozméry: obvod hrudniku, obvod pasu a obvod boku. V zavislosti na kvalité
obrazu lze taky zjistit délku rukou a nohou. Systém je schopen detekovat pouze malou mnozinu

zakladnich orientacnich bodu.

Uvedené pristupy lokalizace orienta¢nich bodl nejsou zcela aplikovatelné v nasem piipad¢. Je to
zpusobeno zejména tim, Ze existujici metody jsou zamifeny na detekci zakladnich rozméri torsa.
Antropometrické rozméry potiebné pro HRTF syntézu jsou specifické. Jedna se o 17 rozméra hlavy
a torsa a 10 rozméra usniho boltce. V nasledujicich ¢astech je popsan postup lokalizace a extrakce

téchto parametru.
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4.3.1 Parametry hlavy a torza

Antropometrické rozméry Ize rozdélit na vyskové, sitkové a obvodové rozméry. Vyskové a Sitkové
rozmery téla a jeho Casti Ize urcit ptimo ze dvojrozmérnych obrazii. Obvodové rozméry zjistime

aproximaci tvaru piisluSnych casti téla.
urovni o¢i, coz v podstaté odpovida nejvétsi Sifce. Pro detekci oéi v obraze se pouziva detektor

Viola-Jones. Tim se zjednodusi naro¢nost algoritmu.

Hloubka hlavy (profilova Siika hlavy) se méfi jako nejvétsi Sitka hlavy od stfedniho

nadoc¢nicového bodu k tylnimu bodu.

Obvod hlavy modelujeme elipsou tak, Ze hloubku a $itku hlavy povazujeme za hlavni a vedlejsi

osy elipsy.

(@) (b)
Obrazek 4.12: Aproximace tvaru: (a) elipsa (b) kruznice

Obvod elipsy se urci podle vztahu:

C~ms[3+(@a+b)—J@Bra+tb) «@+3b) (17)

Vysku hlavy métime z profilového snimku jako vzdalenost od temena hlavy do urovné brady.
Temeno hlavy muize byt ureno jako nejvyssi bod siluety téla. Problémem je, ze vlasy mohou
zasahovat do tohoto orientacniho bodu, coz ztézuje tuto lokalizaci. Vysledkem je, Ze namétena

hodnota je vyssi, nez skutecné je.
Sifka krku (celni) se méfi jako nejmensi vzdalenost mezi bo¢nimi krénimi body.

Hloubka krku (sikma profilova §itka krku) se méfti z profilového snimku mezi dvéma nejblizsimi

body siluety téla.

Obvod krku modelujeme kruznici s primérem rovnym nejdel$imu Sitkovému rozméru krku, tj.
bud’ Sifce, nebo hloubce krku. Experimentalné bylo stanoveno, 7e aproximace kruznici je

nejvhodngjsi.
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Vys$ka krku Vv [4] je definovana jako vzdalenost od bo¢niho kréniho bodu na koteni krku do urovni
brady. Orienta¢ni body na kofeni krku lokalizujeme pomoci Hougovy transformace. Aplikujeme ji

na snimku z ¢elniho pohledu pro detekci ptimek, a tim zjistime pozici ramen v obraze (viz 4.2.3).

Sifka horni &asti trupu (nadprsni $iika hrudniku) se méfi mezi piednimi podpaznimi body.
Orientacni body odpovidajici podpaznim jamkam zjistime ze snimku ¢lovéka z ¢elniho pohledu,

zachyceného s roztazenymi rukama.

Hloubka horni ¢asti trupu méfime z profilového snimku na stejné urovni, co i nadprsni Sitku

hrudniku.

Sifku ramen stanovime jako vzdalenost mezi dvéma okrajovymi body siluety torza, m&fenou na

urovni prednich podpaznich bodu.

Obvod ramen modelujeme elipsou. Za hlavni osu elipsy povazujeme $ifku ramen. Za vedlejsi osu

povazujeme hloubku horni ¢asti torza.

Obrazek 4.13: Identifikované antropometrické parametry hlavy a torsa
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4.3.2 Extrakce antropometrickych parametra ucha

Extrakce antropometrickych parametri ucha je velmi komplikovany ukol. Spolehlivost méteni
hodné¢ zavisi na kvalité¢ obrazu, mife osvétleni a tvaru ucha. Struktura usniho boltce je unikatni, a
proto efektivita ur¢itého piistupu je omezena. Navic postranni objekty (vlasy, nausnice, bryle)

mohou zasahovat do métenych parametrti, ¢im se sniZuje piesnost méteni.

Vyska usniho boltce se ur¢i jako maximalni vzdalenost dvou pixeld na vné&jsi hran€ usniho boltce.

Maximalni délka dlouhé osy usniho boltce (A na obrazku 4.14a).

Sifku us$niho boltce stanovime tak, ze nakreslime ¢aru B rovnobéZznou s A pies nejvzdalenéjsi bod
na vngjsi hrané usniho boltce. Nakreslime ¢aru C rovnobéznou s A a B pfes nejvzdalenéjsi bod

vnitini hrany usniho zavitu. Vzdalenost mezi carami B a C je $itkou usniho boltce.

CA "B

(@) (b)

Obrazek 4.14: Identifikace rozméri usniho boltce: (a) Sitka usniho boltce
(b) uhel natoceni

Uhel nato¢eni u$niho boltce (0-) je uhel, ktery svira nejdel$i osa usniho boltce A a kolmice k ose
x obrazu. Uhel 0; se spocte jako:
X1 — X

Yi— )2

6, = arctan (18)

Pro identifikaci dal$ich parametrii pouzijeme detektor rohii v obraze. Detekce rohu je piistup
pouzivany v pocitac¢ovém vidéni pro extrakci ur¢itych druhli obrazovych ptiznakti. Detekce rohti
se Casto pouziva pfi detekci pohybu, registraci snimkt, sledovani videa, segmentaci obrazu, 3D

modelovani a rozpoznavani objekti (viz 3.2.1).
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(@) (b) (©

Obrazek 4.15: (a) detekce vyznamnych bodi (b) postup lokalizace orienta¢nich bodt
(¢) identifikované rozméry

Aplikujeme detektor roht na obraz usniho boltce a uréime bod H (viz Obrazek 4.15). Potiebné

orienta¢ni body identifikujeme jako priseciky definovanych ptimek a detekovanych hran ucha.

Navrzena metoda méti osm z deseti preddefinovanych parametri uSniho boltce. Parametry 0, a ds

nelze uréit z 2D obrazu.

Obrazek 4.16: Nedetekované parametry usniho boltce [4]
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4.4 Implementace

Algoritmus automatické detekce a odeéitani antropometrickych parametrd z obrazu byl
implementovan v programovém prostiedi Matlab s podporou knihovny Image Processing Toolbox.
Kalibrace kamery je provedena pouzitim knihovny Camera Calibration Toolbox. Obecny detektor
objekti  Viola-Jones byl natrénovan na detekci uSniho boltce pomoci nastroje

vision.CascadeObjectDetector.

Algoritmus je tvoten celkem étyfmi kroky. Prvnim z téchto kroku je ptedzpracovani obrazu. Poté
se na obrazech aplikuji detektory objekti a Houghova transformace, a tim jsou identifikovany
prislusné casti téla. Poté nasleduje segmentace, sklddajici se ze segmentace dle barvy, kde je obraz
rozlozen na obrazy popiedi a pozadi, a detekce hran. V poslednim kroku se provadi extrakce

potfebnych parametrli a pievod obrazovych métitek do svétovych.

V@ .
Distance in cm: Sensor type:
178.3 APS-C:236x156 mm v

Profie picture

Measure Body ‘Head and torso measurments:

|« 2 | a3 x4 X5 x6 x7 8 | x10 | x1 x12 x16
Sizesin cm 17.9637 246277 179637 36217 35549 112998 24760 110138 136177 225095 457785 564347
< >
Pinna measurements:
Neas ko S CINAeaSHIBTents: g - g : g 3 g e
dl a2 a3 d4 ds dé d7 | uhel |

Ear image Sizesin cm 14088 1.1460 0 05762 55402 30410 02392 17.0725 A
v

Export Data to Excel |
Heasure Height Height: f

Obrazek 4.17: Uzivatelské prostredi
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5 Vysledky méreni

Navrzeny systém automatického odecitani antropometrickych parametrit ¢lovéka z obrazu byl
realizovan a otestovan na jedenacti subjektech. Test se provadél tfikrat. Prvniho méfeni se
zGCastnili pouze dva subjekty, které byly vyfoceny z blizké vzdalenosti. Cilem bylo zajistit
dostacujici podminky pro obdrzeni kvalitnich obrazii usniho boltce. Béhem druhého testu byly
ziskany snimky ¢tyt lidi, které jsou vhodné pro extrakci rozméra torza a hlavy, ale neda se z nich
urCit parametry ucha (viz Obrazek 4.13). Finalniho testovani se zucastnilo pét subjekti. Zména
nastaveni ohniskové vzdalenosti coCky kamery zajistila moZnost zachyceni kvalitnich obrazl téla
a uSniho boltce ¢lovéka. Celkem algoritmus extrakce antropometrickych rozméra torza a hlavy byl

otestovan na deviti subjektech a parametry usniho boltce byly zméteny u sedmi subjektti.

Tabulka 5.1. Obvodové rozméry

Obvod krku | Obvod hlavy Obvod ramen
(cm) (cm) (cm)
Objekt 1 Automaticky 29,433 56,2054 94,0682
Ruéné 30 56 95,3
Absolutni chyba -0,567 0,205 -1,232
Relativni chyba -1,892% 0,367% -1,293%
Objekt 2 Automaticky 35,3499 56,5733 111,5924
Ru¢né 37,2 54,2 119,2
Absolutni chyba -1,850 2,373 -7,608
Relativni chyba -4,973% 4,379% -6,382%
Objekt 3 Automaticky 37,3197 58,8172 112,4068
Ru¢né 39,4 58 120,7
Absolutni chyba -2,080 0,817 -8,293
Relativni chyba -5,280% 1,409% -6,871%
Objekt 4 Automaticky 40,0504 62,392 131,8114
Ruéné 38,4 59,6 122,9
Absolutni chyba 1,650 2,792 8,911
Relativni chyba 4,298% 4,685% 7,251%
Objekt 5 Automaticky 35,4993 56,4347 110,5877
Rucné 37 56 112,8
Absolutni chyba -1,501 0,435 -2,212
Relativni chyba -4,056% 0,776% -1,961%
Objekt 6 Automaticky 39,8105 55,6792 123,0992
Rucné 41 56,3 122,9
Absolutni chyba -1,190 -0,621 0,199
Relativni chyba -2,901% -1,103% 0,162%
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V tabulce 5 jsou uvedeny nékteré vysledky testovani algoritmu. Porovnavaji se automaticky
zjisténé a runé zmétené obvodové rozméry lidského téla. Obvodové rozméry byly modelovany
geometrickymi tvary (elipsa a kruznice). Neptesnosti méfeni jsou hlavné vysledkem aproximaci.

Je ziejmé, Ze napiiklad obvod hlavy ¢lovéka netvoii dokonalou elipsu.

Je vidét, Ze nejvetsi chyby se vyskytuji pti méfeni obvodu ramen. Chyby mohou byt zplisobeny
vlivem obleceni. Takze se pro dosazeni lepSich vysledki navrhuje fotit ¢lovéka v ptiléhavém

obleceni.

Ze 17 pteddefinovanych antropometrickych rozmérti hlavy a torza systém extrahuje 15 rozmért.
Rozméry Xe a X13 (Viz Obrazek 2.2) se nedaji zjistit automaticky, jejich lokalizaci uzivatel ur¢i

rucné.

Algoritmus automatického méteni antropometrickych parametrii usniho boltce byl otestovan na
sedmi subjektech. Kvalita a efektivita méfeni hodné zalezi na zpusobu predzpracovani a
segmentace obrazu. V tabulace 5.2 se uvadi porovnani automaticky zjisténych a ruéné zméfenych
parametrd usniho boltce vybraného subjektu. Z uvedenych vysledkti mizeme soudit, Zze navrzeny
algoritmus zarucuje spolehlivé méfeni.

Tabulka 5.2. Antropometrické rozméry usniho boltce

dl d2 d3 d4 d5 dé d7 01
Automaticky 1,779 0,832 2 1,2886 | 6,9106 3,1989 0,4359 | 25,1718
Ruéné 1,8 0,8 1,9 1,4 6,9 3 0,4 25,5
Absolutni -0,021 0,032 0,1| -0,1114 | 0,0106 0,1989 0,0359 | -0,3282
chyba
Relativni -1,150% 4% | 5,263% | -7,96% | 0,154% | 6,630% | 0,08975 | -1,29%
chyba
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6 Zavér

Tato prace se zabyva navrhem systému automatického odecitdni antropometrickych parametri
ovlivitujicich HRTF (Head-related transfer function) z fotografii. Je zamétena na shrnuti vSeho

potiebného pro navrh automatického 2D antropometrického systému.

V prvni ¢asti této prace prob&hlo seznameni s teorii, za i¢elem nasledné¢ho vyuziti k sestaveni
algoritmu. Teoreticka ¢ast obsahuje popis prakticky vSech problematik, se kterymi bylo nutné se
pti navrhu vyporadat. Byl proveden vyzkum stavajicich technik bezkontaktniho méteni. Ve tieti
kapitole byl uveden stru¢ny popis méficich metod, které slouzily jako inspirace pti navrhu vlastniho

systému.

V druhé casti této prace byly vyuzity teoretické znalosti z prvni Casti k sestaveni algoritmu
navrzeného v programovacim prostiedi Matlab. Program Matlab byl vybran k navrhu algoritmu z
nékolika divodt. Matlab poskytuje rozsahlé specializované knihovny funkci, ze kterych se hlavné
pouzily Image Processing Toolbox, Camera Calibration Toolbox a Computer Vision System
Toolbox. Prosli jsme kalibraci fotoaparatu. Byla navrzena jednoducha technika pfevodu
obrazovych soufadnic do skute¢nych bez pouziti kalibraéniho vzoru. Soucast prace tvofi i navrh
detekéniho algoritmu pro detekci usniho boltce v obraze. Za timto ucelem byl vybran detektor
objektti z obraze Viola-Jones, ktery byl natrénovan na detekci ucha. Na sedmi otestovanych

objektech detektor prokazal 100% uspésnost.

Navrzeny systém byl otestovan na jedenacti objektech. Systém spolehlivé identifikuje a odc¢itava
15 rozmérd hlavy a torza. VSechny pozadované ¢asti t€la byly uspé$né zjistény. Detekce
pozadovanych parametri ucha je ovlivnéna vysledkem segmentace. U ¢tyfech ze sedmi
testovanych subjektti algoritmus spravné identifikuje a méfi osm parametr usniho boltce.

V ostatnich ptipadech byla pozadovéana rucni korekce.

Program je mozné rozsitit o rekonstrukci 3D modelu usniho boltce. Ze 3D modelu ucha se daji

zjistit vSechny pozadované parametry.
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Priloha A

Vysledky testovani algoritmu
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Tabulka 1: Automaticky extrahované rozmeéry hlavy a torza

Rozméry Objekt1 Objekt2 Objekt3 Objekt4 Objekt5
x1 (cm) 15947 15427 17,095 18,833 17,964
x2 (cm) 20731 21,083 24917 24628 24,628
X3 (cm) 19,335 18255 20,282 21441 17,964
x4 (cm) 1,740 4,974 4,536 4,357 3,622
x5 (cm) 3,182 1,612 2,753 3,265 3,555
X6 (cm) 9369 10542 11,879 12748 11,300
X7 (cm) 4,485 6,299 2,897 5,312 3,477
x8 (cm) 8381 10579 11,192 11733 11,014
x10 (cm) 13,056 13,498 13618 17,288 13,618
x11 (cm) 20531 22,626 24,048 26,076 22,600
x12 (cm) 37,873 42,938 45779 55340 45779
x16 (cm) 55549 53,000 58817 63328 56,435
x17 (cm) 93,811 105520 112,407 132,162 110,588
Obvod krku (cm) 29433 33,235 37,320 40,050 35,499
Rozméry Objekt6 Objekt7 Objekt8 Objekt 9

x1 (cm) 16,467 18,388 14,271 17,016

X2 (cm) 21,681 25249 24151 24,700

X3 (cm) 19,760 21,407 17,564 20,858

x4 (cm) 3,494 2,649 1,446 2,333

X5 (cm) 4,739 3,346 2,185 3,578

X6 (cm) 12,627 12350 10,717 11,801

X7 (cm) 4,666 4,940 1,098 5,901

X8 (cm) 12,934 12642 10,801 11,676

x10 (cm) 18,937 12,350 16,192 11,389

x11 (cm) 26,623 28,542 26,074 25799

x12 (cm) 49,126 52,693 40,070 44,186

x16 (cm) 57,023 62,599 50,141 59,645

x17 (cm) 121,672 130,489 105074 111,864

Obvod krku (cm) 40,633 39,717 33934 37,074




Tabulka 2: Rozméry usniho boltce

Rozméry Objekt1l Objekt4 Objekt6

dl(cm)  1,19834 1,87823 144057
d2(cm)  0,39520 0,65118 0,76187
d3(cm)  1,02428 042796  1,38134
d4(cm)  0,66140 1,39088 1,96128
d5(cm)  3,87388 580525 581293
d6 (cm)  2,22223 343210  3,22684
d7 (cm)  0,29857 0,35817  0,45043
01 (°) 24,63210 18,55891 31,29950

Objekt 1

Objekt 3
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Objekt 5

Objekt 9
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Priloha B
Obsah prilozeného CD

e Zdrojové soubory programu
e Pofizené snimky pro testovani

e Obrazky pro kalibraci kamery
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