


7APADOCESKA UNIVERZITA V PLZNI

Fakulta aplikovanych véd
Katedra kybernetiky

DIPLOMOVA PRACE

Detekce rtu ve videozaznamech

2012 Vypracoval: Bc. Miroslav Hlavac
Vedouci prace: Ing. Marek Hruz



! Original zadani !!!

Misto tohoto listu bude original zadani. ..



Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze jsem zadanou diplomovou praci zpracoval sém s prispénim vedouciho
prace a konzultanta a pouzival jsem pouze literaturu v praci uvedenou. Dale prohlasuji, ze
nemam namitek proti piijcovani nebo zvefejiovani mé diplomové prace nebo jeji casti se

souhlasem katedry.

Datum: 18. 5. 2012

Podékovani

Dékuji vedoucimu diplomové prace Ing. Marku Hrtazovi za cenné rady, vedeni a veskerou
dalsi pomoc pfi zpracovani této prace. Dale bych chtél podékovat Ing. Petru Stanislavovi

za spolupraci pfi nahravani potiebnych videozaznami.



Anotace

HLAVAC, M. Detekce rtii ve videozdznamech, Zapadoceska univerzita v Plzni, Fakulta,
aplikovanych véd, Katedra kybernetiky, Plzen, 2012.

Klicova slova: detekce rti, active appearance model, active shape model, tracking,
fitting

Tato prace se zabyva detekci a sledovanim tvaru rtd ve videozaznamech. Pro tento
ucel je vytvoren statisticky model tvaru rt a nasledné i statisticky model textury rtt.
Algoritmus pro vypocet i testovani modelu byl vytvoren pii zpracovani této prace a je
prilozen na DVD. V zavéru jsou otestovany rtzné moznosti trénovani tprav parametri

modelu.

Summary

HLAVAC, M. Detection of lips in video sequences, University of West Bohemia in Pilsen,
Faculty of Applied sciences, Department of Cybernetics, Pilsen, 2012.

Klicova slova: lips tracking, active appearance model, active shape model, , model
fitting

This thesis deals with detection and tracking of lips in video sequences. Statistical
model is used for modeling lips shape and appearance. The algorithm for training and
detection was created as a part of this work and is availible on the attached DVD. Various

experiments are made with training of displacement parameters.
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Kapitola 1
Uvod

V tloze strojového rozpoznavani feci je kvalita rozpoznavani zavisla na mire okolniho
sumu. Tento Sum miize byt zptisobem naptiklad rusnym prostiedim nebo postizenim fec-
nika. Rozpoznavaci algoritmus pak nedava presné vysledky a je vhodné vyuzit dodatecnych
informaci ke zvysSeni presnosti rozpoznavani. Takovouto informaci muze byt i vizualni za-
znam pohybu fecnikovych rtd. Pi audiovizualnim rozpoznavani feci slouzi vizualni slozka
jako dodatecna informace k audio signalu. Motivaci k detekci rtd je tedy ziskani doda-
tecné informace pro zlepseni rozpoznavani feci z audio signalu. Cilem této prace je nalézt
a otestovat vhodnou metodu k detekci tvaru rtt fecnika ve videozaznamu.

K detekci rttt v obraze se v soucasnosti vyuziva nékolika metod. Jednou z pouziva-
nych metod je naptiklad upraveny Hoo filtr. Tento filtr je zalozeny na principu stavového
modelu, kde dynamika signalu je modelovana stavovou rovnici, zatimco pozorovani véetné
Sumu je ddno rovnici pozorovani [2]. Dalsi pouzivanou metodou je vylepSeny Snake model
(Active countour model). Tento model pracuje na principu energii minimalizujici spline
funkce, ktera je inicializovana v blizkosti pozadovaného lokalnitho minima a dale kontrolo-
vana vnéjsi a vnitini omezujici silou [2]. Ke sledovani tvaru rti se déale vyuziva napiiklad
Adaptivni fuzzy ¢asticovy filtr (Adaptive fuzzy particle filter). Tento filtr je zaloZzen na
Bayesovské metodé, ktera rekurzivné odhaduje stav sledovaného objektu jako aposteriorni
rozdéleni kone¢ného souboru vazenych vzorku [1]. Metody zaloZené na statistickém mode-
lovani hledaného byly zkoumany a rozvijeny Timem Cootesem od zac¢atku devadesatych let
dvacatého stoleti. Jedna se o dvé metody, Active shape model a Active appearance model.
Urcitym prechodem mezi Active appearance modelem a Snake modelem je vyhledavani
zaloZzené na algoritmu TASOM (Time Adaptive Self Organizing Map). Vyhodou tohoto

algoritmu je nezavislost modelu na re¢nikovi a také moznost fungovat v redlném case [5].



Stejné jako predchozi zminéné postupy, kromé Active shape modelu a Active appearance
modelu, je i tento urcen k nalezeni vnéjsiho tvaru rti. Jak ale vyplyva z prace Ing. Petra
Cisate, Ph.D.; je nejpodstatnéjsi ¢ast informace obsazena v textufe, kterd je vymezend
vnitini konturou ust, popisujici pfitomnost a pozici jazyka a zubt [0].

Metody Tima Cootese byly vybrany pro tcely feseni této prace vzhledem k moznosti
modelovat i vnitini tvar rti a také vzhledem k jejich srozumitelnosti a dostupnosti infor-
macnich zdroji. Pokud neni uvedeno jinak, vychézi teoretické informace z publikace Tima

Cootese [1].



Kapitola 2
Statistické modely tvaru a vzhledu

V této kapitole nastinim problematiku statistickych modeld tvaru, jejich vyuziti a me-
tod potfebnych pro jejich vypocet a pouziti. Existuji dvé hlavni metody; Active Shape
Model, ktery vyuziva pouze informaci o tvaru objektu, a Active Appearance model, ktery

pridava navic informaci o textufe objektu.

2.1 Statistické modely tvaru

Statistické modely tvaru se vyuzivaji k reprezentaci objektt v obrazcich. Statisticka
analyza se aplikuje na data reprezentujici urc¢ity tvar za ticelem nalezeni a vytvoreni jeho

modelu.

2.1.1 Vyznamné body

Existuje vice moznosti jak reprezentovat tvar. Pro tucely statistickych modelt tvaru
je dobré pouzit vyznamnych bodi, které jsou dobie odliSitelné od okoli a vyskytuji se
ve vSech obrazech z trénovaci mnoziny. Piikladem takovychto bodu je konec prstu nebo
koutek tust. Na soutradnicich téchto bodii lze provadét statistickou analyzu. Tvar objektu
pak dostaneme vhodnym propojenim bodi. Takovyto tvar je velmi hruby a lze ho tedy
doplnit i méné vyznamnymi body lezicimi mezi body vyznamnymi, reprezentujici napiiklad
hrany objektu (Obrazek 2.1). Pro zjisténi vzajemné zavislosti mezi pohybem jednotlivych

bodt vyuzijeme Analyzy hlavnich komponent.
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Obréazek 2.1: Vyznamné body

2.1.2 Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent je ¢esky preklad Principal Component Analysis (déle jen
PCA). Tato metoda slouzi k dekorelaci data a je ¢asto vyuzivana k redukci dimenze dat s
moznosti ovlivnéni mnozstvi ztracené informace. Jedné se v podstaté o ortogonalni trans-
formaci mnoziny pozorovani na soubor linearné nezavislych proménnych. Transformace je
definovana tak, Ze vektory prvki s nejvétsi varianci jsou prvni. PCA je mozné vypocitat né-
kolika rtznymi zptisoby. Jednim z nejpouzivanéjsich je metoda kovariance. Pfed vlastnim
vypoctem sefadime data jednotlivych meéfeni do radkovych vektori a vytvorime matici,

kde kazdy radek reprezentuje konkrétni méreni.

C(i, ) = (s — pa) (= p15)" (2.1)

Prvky kovarian¢ni matice C' vypocteme podle vzorce 2.1, kde z; a x; jsou i-ty a j-ty
vektor dat a p je pfislusnad stiedni hodnota. Z kovarianc¢ni matice vypocteme pouzitim
dostupného algoritmu matici vlastnich vektortt ® a vlastni ¢isla. Velikost vlastnich c¢isel
udava vyznamnost prislusnych vlastnich vektori. Pokud vydélime vlastni ¢isla jejich cel-
kovym souctem, dostaneme jejich procentualni hodnotu. Diky tomu mutzeme redukovat
pocet vlastnich vektort takovym zptisobem, kdy zachovame 99% rozptylu dat. Procen-
tualni hodnoty vlastnich ¢isel pak s¢itame dokud nedostaneme pozadovanou hodnotu a

ostatni vlastni ¢isla a k nim nalezici vektory mtizeme vypustit.
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original data space

component space

Gene 3

L

Obrazek 2.2: PCA [3]

2.1.3 Linearni model tvaru

Vypocet tvaru probiha podle vzorce 2.2.

z=1+ ®b

(2.2)

® je matice vlastnich vektori trénovacich dat tvaru, T je stfedni hodnota trénovacich

dat tvaru, b je vektor parametri modelu a x je vypocteny tvar. Z tohoto vzorce vyplyva,
ze vysledny tvar mize byt ménén pomoci zmény parametrii modelu b.

2.1.4 Nasazeni modelu do novych bodu

Pozice bodit modelu v obraze neni urc¢ena pouze parametry modelu b, ale také translaci

po osach x a y, rotaci # a mirou s. Pokud shrneme vSechny tyto parametry do jedné funkce
T dostaneme rovnici modelu ve tvaru

xr = TXt,Yt,s,G(f + q)b) (23)

Pro dva body z a y si lze transformacni funkci predstavit takto

- X, scosf ssinf (:L‘)
Ter. n 2.4
Xt,Yz,5,0 <y) (Yt) <_3 sinf scos 9) Y 24

Pokud nyni chceme najit takové parametry b, pomoci kterych vypocteme tvar x odpo-
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vidajici pozadovanym bodim v obraze Y, minimalizujeme vlastné vyraz
1Y = Tx, yi.s0(T + @) (2.5)
Tento postup se da vyjadrit iterativnim procesem:

1. Nastaveni parametri b = 0

\)

. Vypocet tvaru z rovnice modelu z =7 + ®b
3. Nalezeni parametri (X;,Y;, s, 0), které nejlépe mapuji = do bodt Y

4. Promitnuti bodt Y do soutradné soustavy
Y= T)Etl,yt,s,e(y) (2.6)
5. Aktualizace parametri modelu

b= (y—7) (2.7)

6. Pokud se parametry b vyrazné lisi od ptivodnich navrat na krok 2.

Zastavovaci podminka v poslednim bodé se realizuje porovnanim novych hodnot a
hodnot z pfedchoziho kroku. Rozdil se uvazuje v predem zvolené piesnosti. Pokud je v této

presnosti rozdil nulovy, algoritmus se zastavi.

2.2 Statistické modely vzhledu

K vytvoreni kompletniho obrazu objektu nestaci pouze informace o jeho tvaru, ale je
tfeba také modelovat texturu v oblasti ohranic¢ené tvarem. V této kapitole bude vysvétleno,
jak lze vytvorit statisticky model reprezentujici jak tvar, tak texturu objektu. Texturou je
zde myslen soubor intenzit reprezentujici barvy v obraze. K vytvoreni modelu jsou potieba
trénovaci obrazy s vyznacenymi vyznamnymi body. Z dostupnych dat mtzeme po vypoctu
stfedni hodnoty tvaru vytvofit warpovanim(2.2.1) tvarové nezavislou texturu z kazdého
trénovaciho obrazu. Na tyto textury lze aplikovat PCA(2.1.2) podobné jako u modelt
tvaru. Predpokladem je, Ze existuje zavislost mezi tvarem a prislusnou texturou a lze tedy

vytvorit kombinovany model tvaru a textury.
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2.2.1 Warpovani obrazu

Warpovani obrazi oznacuje mapovani textury jednoho objektu na jiny objekt. Do-
chazi tedy ke zméné tvaru ptvodni textury na tvar pozadovany. Nejjednodussim zpiiso-
bem warpovani je triangulace soufadnic. Oba objekty nejdiive rozdélime na stejny pocet
trojihelnikl. Pro kazdy trojuhelnik cilového objektu najdeme prislusny trojuhelnik vy-
choziho objektu. Pro kazdy bod cilového trojihelniku najdeme piislusny bod vychoziho
trojihelniku. Timto zptsobem, kdy hledame prislusny bod pro kazdy bod cilového tvaru,
nevznikne situace, kdy by ztstal néktery bod prazdny. Pti hledani souradnic vyuzivame

toho, ze poloha bodu v trojuhelniku se da vyjadrit pomoci soutfadnic jeho vrcholfi.

-

V této rovnici jsou zy,r9 a x3 vrcholy trojihelniku a = je soufadnice bodu vyjadfena

X1

Y1

X2

Y2

+ +

m3] (2.8)

Y3

pomoci téchto vrcholt. Parametry o, a v vypocteme z rovnic:

a=1—-(6+7) (2.9)

B = Yr3 — Yyry — T3yr — TY3 + T1Y3 + TY1 (2.10)

—ToYs + ToY1 + T1Ys + T3Y2 — T3Y1 — T1Ye2

v = TY2 — TY1 — T1Y2 — YTo + To2Y1 + YTy (2 11)
—Toy3 + Tay1 + T1Y3 + T3y — T3Y1 — T1Y2 '

x a gy jsou soutadnice cilového bodu a x; a y; jsou soutadnice vrcholi cilového trojuhel-
niku. Souradnice hledaného bodu ziskame dosazenim vrchol vychoziho trojuhelniku do

rovnice 2.8.

2.2.2 Linearni model textury

Aplikaci PCA na nawarpované textury muzeme podobné jako u modelu tvaru vytvorit
linedrni model textury.
g=9+ D40, (2.12)

®, je matice vlastnich vektort trénovacich dat textury, g je stfedni hodnota trénovacich

dat textury, b, je vektor parametr modelu textury a g je vypoctena textura.
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2.2.3 Kombinovany model

K vytvoreni kombinovaného modelu musime nejdfive zjistit zavislost mezi parametry
modelu tvaru a textury. Pro kazdy trénovaci obraz provedeme zpétny vypocet prislusnych

parametri. Vysledné parametry sefadime do vektort a provedeme na nich PCA.

- (Wbb> _ (W@f(x—f)) (2.13)

9 (I)gT(g )

b je vektor parametri slozeny z parametri modelu textury b, a parametrd modelu
tvaru bs. Wy je vadhova matice slouzici k usmérnéni parametri modelu tvaru tak, aby je
bylo mozné dat do jednoho vektoru s parametry modelu textury (soufadnice vs. pixely).
Jednoduchy zpiisob vypoctu této matice je Wy = rl, kde r? je pomér absolutni variance
intenzit v texturach ku absolutni varianci soufadnic tvart. ®, a ®, jsou vlastni vektory
kovarianc¢nich matic trénovacich dat tvaru a textury. x jsou skutecné souradnice pro dany
obraz, T je stfedni hodnota trénovacich dat tvaru. g je tvarove nezavisla textura prislusného
obrazu a g je stfedni hodnota trénovacich dat textury. Po provedeni PCA lze stanovit

kombinovany model jako

b= B (2.14)

P, jsou vlastni vektory kovarian¢ni matice parametrii obou modelt a ¢ je vektor pa-
rametri kombinovaného modelu. Pomoci parametri ¢ lze tedy kontrolovat jak tvar tak
texturu vypocitaného objektu. Jelikoz je model linearni, l1ze vyjadrit jak tvar tak texturu

primo pomoci parametrii ¢

r=7+ &,W, P (2.15)

g=7+ &0 (2.16)

kde

o, - (i) 2.17)
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2.3 Active Shape Model

Active Shape Model, dale jen ASM, je statistickd metoda modelt tvari, které se itera-
tivné deformuji za tcelem nalezeni nelepsi shody v pozorovaném obraze. Predpokladejme,
ze na pocatku je dostupny hruby odhad polohy hledaného objektu v obraze. V takovémto
pripadé miuzeme najit model, ktery bude mozné nasadit na hledany objekt.

Pomoci rovnice 2.3 muzeme vytvorit instanci modelu X, definovanim pozice, rotace a

miry. K vylepseni pfesnosti nasazeni vyuzijeme nasledujici iterativni postup:

1. Prozkoumame okoli kazdého bodu X; a najdeme nejlepsi mozny bod X!, kam by se

meél bod X; presunout
2. Aktualizujeme parametry (X, Y;, s, 0,b), tak aby co nejlépe sedéli na nové body X

3. Opakujeme proces dokud nedokonverguje k feseni

V praxi hleddme vhodné body k presunu na normalach hran vypocteného tvaru pro-
chazejicich vyznamnymi body. Nejlepsim zpiisobem jak zjistit, ktery bod je nejvhodné;jsi,
je ziskat tuto informaci z mnoziny trénovacich dat. Jednoduse Ize tento problém fesit vy-

tvofenim statistického modelu profilti v jednotlivych bodech.

2.3.1 Modelovani profili

V kazdém bodé navzorkujeme v obou smérech £ hodnot pixelt lezicich na normaéle
hrany tvaru. Dostaneme tedy 2k + 1 vzorki z nichz vytvorime vektor g. K potlaceni vlivu
osvétleni v obraze uvazujeme pouze zménu intenzity vuci bodu k + 1. Zopakujeme tento
proces pro kazdy bod v kazdém trénovacim obraze. Pro kazdy bod pak mtzeme vypocist
stiedni hodnotu profilu g a kovarianci S,. Kvalita nasazeni nového profilu g;, na model

profilu se pak vypocte jako Mahalanobisova vzdéalenost

f(QS) = (gs - E)ng_l(gs - g) (2'18)

Béhem hledani navzorkujeme v aktudlnim bodé m hodnot pixela(m > k). Pro kazdy
bod 2(m — k) + 1 vypocteme kvalitu nasazeni a misto kde dostaneme nejmensi hodnotu
(nejvétsi shodu) zvolime jako novy bod. Proces se opakuje, dokud nedostaneme lepsi sou-
fadnice pro kazdy bod tvaru. Poté aplikujeme jednu iteraci algoritmu uvedeného v sekci
2.1.4.
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2.4 Active Appearance Model

Active Appearance model, dale jen AAM, vychazi z ASM, ale navic pracuje s informaci
o texture objektu. V této sekci popisi algoritmus, ktery generuje obrazek co nejpodobnéjsi

cilovému obrazku. Predpokladem je opét rozumné zvolena startovaci pozice.

2.4.1 Vyhledavani v AAM

K urceni spravnosti vyhledavani potiebujeme stanovit kritérium kvality nasazeni mo-

delu na skutec¢ny tvar. Toto kritérium lze jednoduse definovat jako vektor rozdili

51 =1, — I, (2.19)

kde I; je vektor intenzit obrazu a I, je vektor intenzit textury vytvorené ze soucasnych
parametri modelu. K nalezeni nejlepsi shody chceme minimalizovat velikost A = |61 |2
zmeénou parametri modelu c. Vzhledem k velkému poc¢tu parametr se toto miize zdat
jako slozita tloha, ale lze si vsimnout, ze kazdy pokus o nasazeni instance modelu do
obrazu je v podstaté stejna optimalizacni tloha. Natrénovanim informace o tom jak se
maji pro rizné 0/ zménit parametry modelu ¢ mizeme dostat casové efektivni algoritmus

vyhledavani.

2.4.2 Natrénovani uprav parametria modelu

Rozdil mezi ndmi vygenerovanou texturou a texturou nachdazejici se v obraze se da

vyjadrit jako

r(p) = g5 — gm (2.20)

kde p je vektor parametrii pT = (¢T|tT). ¢ je vektor parametrii kombinovaného modelu a
t je vektor parametrii rotace, translace a miry. Taylorovym rozvojem prvniho fadu rovnice
2.20 dostaneme
or
r(p+dp) = r(p) + a—pép (2.21)

P1i hledani nejlepsi pozice mame k dispozici residuum r. Chceme ziskat dp takové, aby
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L , 2 . : .
minimalizovalo vyraz |r(p + dp)|”. PoloZenim rovnice 2.21 rovné nule dostaneme

T T
dp=—Rr(p) kde R= (8_ g)lg—;

% 7 (2.22)

P1i standartni optimalizaci by bylo nutné pokazdé prepocitat g—;. Nicméné predpokla-
dame, ze trénovaci data jsou normalizovana a lze tedy tuto informaci natrénovat z jejich
mnoziny. PTi trénovani systematicky odchylujeme jednotlivé parametry p od jejich znamych
optimalnich hodnot a pocitame pro kazdou odchylku residuum r. Matici R pak vypocteme

jako
R=—r(p)~top (2.23)

2.4.3 ResSeni optimaliza¢niho problému

Z pocatecnich parametri ¢y vytvorime na startovni pozici instanci modelu s texturou

s

Vypocet chybového vektoru dgo = g5 — gm
e Vypocet chyby Ey = |(Sgo|2

e Vypocet odchylky novych parametri, éc = Rdgy
e Nastaveni k =1

e ¢ =c¢y— kdc

e Vytvofeni instance modelu pomoci parametrii ¢y, vypocet nového chybového vektoru

0g1 a chyby FE;
e Kdyz je Fy < Ej prijmeme c¢; jako nové parametry modelu

e V jiném pfipadé zkousime k£ = 1.5, k = 0.5, k = 0.25 atd



Kapitola 3

Popis algoritmu

3.1 Trénovaci data

Jako trénovaci data jsem pouzil jednotlivé snimky nastiihané z videa nahraného speci-
alné pro tuto praci. Z kazdého obrazu je vybrano pouze okoli ist. Piivodni rozliseni snimk
je 1920x1080 pixelti, rozliseni vybrané casti je 385x302 pixeli. Piiprava trénovacich dat
zahrnovala také vhodnou volbu modelu reprezentujiciho tvar rtid. Po otestovani rtznych
modelid jsem zvolil jako nejvhodnéjsi model, ktery obsahuje devatenact bodt. Model repre-
zentuje jak vnéjsi tak i vnitini tvar rti. Jako trénovaci mnozinu jsem vybral obrazy, jejichz
pocet je desetinasobek poc¢tu bod modelu. V tomto pripadé tedy tvori trénovaci mnozinu

sto devadesat obrazi, ve kterych je priblizné stejné zastoupeni vSsech moznych tvart rti.

Obrazek 3.1: Priklad trénovaciho obrazu

18
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3.2 Trénovani shape modelu

Pii trénovani modelu je nutné rucné zvolit jednotlivé body reprezentujici tvar rti.
Tento proces se opakuje pro kazdy obrazek z trénovaci mnoziny. Poradi v jakém jsou body
oznaceny jsem predem zvolil s ohledem na usnadnéni oznaceni vnitfnich rtd. Jak jsem

oznacoval jednotlivé body znézornuje obrazek 3.2.

Obrazek 3.2: Poradi v jakém byly oznacovany body

Vysledna data jsou pak reprezentovana dvéma vektory x-ovych a y-ovych soufadnic
jednotlivych bodi v obrazu. Aby méla statisticka analyza smysl, je nutno data nejdiive
normalizovat. Vybral jsem normalizaci, pfi které lezi oba koutkové body modelu (1,7) na
vodorovné ose a stied souradné soustavy je ve stiedu této osy. Pii pofizovani trénovacich
dat byla dodrzovana konstantni vzdalenost fec¢nika od kamery a neni tedy nutné normali-
zovat data s ohledem na velikost. Normalizace probiha tak, Ze nejdiive je stfed souradné
soustavy umistén do bodu jedna, tedy do levého koutku(brano z pohledu na obraz). Sou-
fadnice ostatnich bodt jsou vypocteny vynasobenim rota¢ni matici 3.1. Uhel natodeni
bodi se vypocte podle rovnice 3.2, kde y, je y-ova soutfadnice pravého koutkového bodu a
1 a xo jsou x-ové soutadnice levého a pravého koutkového bodu. Stred soustavy lze pak

posunout odec¢tenim poloviny vzdalenosti koutkovych bodi v ose x od z-ovych soufadnic

x cosaa —sina| |z
1= (3.1)
y sinav  cos Yy

a = tan™! vl (3.2)
|71 — 2

vSech bodu.
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Matici trénovacich dat vytvorime spojenim obou vektori do jednoho sloupcového vek-
toru a pripojenim vektor soutadnic z ostatnich obrazkt. Dostaneme matici, kde jeden
fadek bude obsahovat vSechny soutadnice (x nebo y) pro dany bod a kazdy sloupec bude
nalezet prislusnému obrazu. Velikost matice je v tomto ptipadé 38x190. Na této matici poté
provedeme PCA 2.1.2. Vypocteme kovarian¢ni matici, jeji vlastni vektory a vlastni ¢isla. Z
velikost vlastnich ¢isel lze ur¢it vyznamnost jednotlivych vektort pro zpétnou rekonstrukci
dat. Diky témto hodnotam mtizeme volbou vhodného procentualniho poc¢tu zredukovat
mnozstvi vlastnich vektort reprezentujicich dana data. Jako vhodnou hodnotu jsem zvolil
99% ¢imz doslo k redukei z tficeti osmy na dvacet sedm vlastnich vektort. Tato redukce je
dtlezita pro snizeni vypocetnich narokt vysledného programu. Z matice také vypocteme

stfedni hodnotu soutadnic, kterou budeme dale potiebovat k vytvareni modelu.

3.3 Trénovani appearance modelu

Tvar reprezentujici tsta se rozdéeli na trojuhelnikové sektory vzajemnym propojenim

jednotlivych bod.

Obrazek 3.3: Rozdéleni tvaru rti na trojuhelniky

Urcil jsem souradnice jednotlivych pixeld lezicich v kazdém z trojihelniku metodou
popsanou v sekci 2.2.1 a takto ziskanou texturu jsem nawarpoval do stfedniho tvaru tst
vypocteného z predchoziho shape modelu. Timto zpiisobem jsem ziskal pro kazdy obraz
texturu nawarpovanou do stfedniho tvaru a tedy se stejnym poctem pixeli. Diky tomu, ze
tyto textury obsahuji stejny pocet pixelt, mohl jsem na nich dale provést PCA 2.1.2.Jelikoz
jsou data trojrozmérnd (RGB), provedl jsem PCA pro kazdy kanal zvlast. Vysledkem je

model textury kazdého kanalu.
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3.4 Kombinovany model

Kombinovany model vychazi z predpokladu, Ze existuje zavislost mezi tvarem ust a
prislusnou texturou. Pro jeho vypocet jsem vyuzil shape i appearance model. Informaci,
kterou je potieba pro vypocet kombinovaného modelu ziskat, je zpétna projekce parametrii
pres vlastni vektory modeli. Parametry shape modelu a appearance modelu ziskané zpét-
nou projekci vlozime do jednoho vektoru. Pro kazdy obraz tedy ziskdme vektor parametri
obsahujici informaci o obou modelech a na mnoziné téchto parametrti opét provedeme PCA
2.1.2. Vzniké zde problém kombinace soufadnic a barvy pixelti. Jelikoz parametry obou se
méni riznou rychlosti a v riznych rozsazich, je nutné normalizovat parametry soutradnic
shapu. Normalizace se da velmi jednoduse provést vytvorenim diagonalni matice s hodno-
tami odmocniny z poméru celkové variance hodnot obou modelt. Tento postup lze také
aplikovat na kombinovany model vSech tii barevnych kanali. Vypoctem kombinovaného
modelu tedy dostaneme vlastni vektory, s jejichz pomoci jsme schopni generovat jednou

sadou parametri tvar i texturu.

3.5 Generovani instance modelu

Generovani instance modelu probiha podle rovnic 2.15 a 2.16. Sada parametri, ktera
navic obsahuje posun po obou osach a rotaci se vynasobi s vlastnimi vektory kombino-
vaného modelu a vlastnimi vektory obou modeld. Vysledkem je sada soutfadnic tvaru a
textura ve stfednim tvaru, kterd se poté nawarpuje do vygenerovanych souradnic tvaru.
Pted pridanim textury navic k soutadnicim pfipoc¢tu posuv po osach x a y a zohlednim
rotaci modelu. Vysledkem je instance kombinovaného modelu reprezentujici tvar st s pii-

slusnou texturou.

Obrazek 3.4: Vygenerovana instance modelu
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3.6 Fitting

Pro zjednoduseni budeme predpokladat, ze poc¢atecni bod vyhledavani je volen ruc¢né.
V tomto zvoleném bodé v obrazu, ktery by mél co nejvice odpovidat stfedu tst, umis-
time do obrazu vygenerovany model. Prvni model generujeme s nulovou hodnotou vsech
parametri. Vysledny model tedy odpovida stfedni hodnoté shapu a stfeni hodnoté tex-
tury. V misté, kde model prekryva obraz, ode¢teme stejnym zptisobem jako pri trénovani
textury hodnoty jednotlivych pixelti. Miru chyby fittovani poté ur¢ime jako sumu rozdilu
odectené a vygenerované textury. Pokud neni model shapu pravé jeho stredni hodnota
musime odec¢tenou texturu nejdiive do stredni hodnoty shapu nawarpovat aby bylo mozné
ji s vygenerovanou texturou porovnat. K tomu, abychom védéli jak dale postupovat, po-
tfebujeme natrénovat takovou informaci vedouci pii urcité chybé k odpovidajici korekci
parametri modelu, kterd povede ke zmenseni chyby. Pokud je tato informace dostupna,
dostaneme nové hodnoty parametrii, z kterych vygenerujeme novy model. Souc¢asti novych
parametrid bude i informace o posunu po osach x a y a nova rotace modelu. Po vypoctu
nového modelu opét odec¢teme odpovidajici hodnoty prekrytych pixeli a vypocteme miru

chyby. Cyklus konéi v pripadé kdy se chyba ve dvou po sobé jdoucich krocich nezméni.

Obrézek 3.5: Vystup algoritmu. Z pravého horniho rohu: Nalezeny tvar rtii, vygenerovany
tvar s texturou, piivodni obrazek, nasazeni vygenerovaného tvaru do ptivodniho obrazku
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3.7 Detekce rtu ve videozaznamu

V predchozi sekci jsem popsal vyhleddvani v jednom obraze. Pro vyhledavani rtd ve
videozaznamu jsem upravil algoritmus tak, zZe v prvnim obraze videozaznamu je startovaci
bod zvolen ru¢né a ve vsech dalsich obrazech je startovaci bod volen jako stfedni hodnota
soufadnic nalezeného tvaru v predchozim obraze. Pfedpokladany postup je aplikace nale-
zeného tvaru z predchoziho obrazu na novy obraz. Zajimavym aspektem je, ze vysledky
hledani jsou mnohem pfesnéjsi pokud v kazdém obraze vyjdu ze stfedni hodnoty tvaru,
tedy pokud jsou hodnoty vsech parametrii rovny nule. Tento jev je velmi pravdépodobné
zpusobem nedostatecnym natrénovanim uprav parametri. Jelikoz jsem v dobé vypraco-
vani této prace nemél k dispozici stroj, ktery by dokazal v rozumné dlouhé dobé natrénovat
upravy pro vsSechny parametry kombinovaného modelu, nelze s jistotou urcit ¢im je tento

fenomén zpiisoben.

3.8 Trénovani uprav parametru

P¥i trénovani tprav parametri vychazim ze znalosti spravnych (promitnutych) para-
metrt modelu. Pro kazdy obrazek jsem provedl trénovani takovym zptisobem, ze pro kazdy
parametr udélam sérii zmén v ramci jeho rozsahu (rozsah jsem volil podle Cootese jako
polovinu smérodatné odchylky kazdého parametru) a sledoval jsem, jak tyto zmény ovlivni
vysledny model. Vysledkem je matice obsahujici zmény parametrti a matice obsahujici od-
chylku modelu. Z rovnice 2.22 jsem vypocetl matici, ktera reprezentuje zménu parametri
modelu. Pokud tedy tuto vypoctenou matici pfenasobime vektorem chyby modelu, dosta-
neme pozadovanou tpravu parametri. Algoritmus trénovéani je velice pamétové narocny,
jelikoz jeden vektor s hodnotami pixeld textury obsahuje tisice polozek a pocet vektoru je
roven poc¢tu obrazi vynasobenym poctem parametrii a poc¢tem zmén jednotlivych para-
metri. S dostupnou vypocetni technikou bylo mozno vypocitat data jen pro 66% vektort.
Navic je diskretizace odchylek parametrti volena s velmi velkymi kroky. Vysledna pfesnost

je tim padem velmi ovlivnéna kompletnosti takto vypoctenych dat.
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3.9 Natrénovany model

Za pouziti vyse popsaného algoritmu jsem vytvoril kombinovany model vzhledu a tvaru,
ktery je fizen pomoci 146 parametri. V1iv parametri na tvar a texturu modelu znazornim
pomoci obrazku srovnavajicich stfedni instanci modelu a krajni hodnoty parametri. Jelikoz
je model kombinovany, nelze parametry rozdélit na ty, které ovliviiuji pouze tvar nebo pouze

texturu.
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Obréazek 3.6: Vliv parametri na model je zndzornén srovnanim hodnot —3v/\, 0, 3v/),
kde A je pfislusné vlastni ¢islo. Prvni parametr ovliviiuje otevirani a zavirani obou rti
a soucasné ovliviiuje stahovani a roztahovani rt do sitky. Druhy parametr #idi pouze
otevirdni a zavirdni rtt. Dalsi dva parametry oteviraji a zaviraji kazdy ret zvlast. Na
dalsich parametrech je uz patrny minimalni vliv na tvar a lisi se spisSe texturou rtt.



Kapitola 4
Testovani vlastnosti modelu

K otestovani vlastnosti natrénovaného AAM jsem navrhnul nékolik experimenti. Otes-
tuji presnost jednotlivych bod modelu, zavislost presnosti na mnozstvi pouzitych para-
metrl, vliv zmény svételnych podminek testovacich dat, zavislost presnosti na mnozstvi
trénovacich dat, zménu diskretizace pri trénovani prav parametri a uspésnost detekce rti

ve videozaznamu.

4.1 Testovani presnosti

Pro testovani presnosti jsem piipravil 100 ndhodné vybranych obrazki z pouzitého vi-
dea. Tyto obrazky nejsou soucasti trénovaci mnoziny. Na obrazcich jsem ru¢né vyznacil
vyznamné body pro kontrolu presnosti modelu. Test pfesnosti probihal porovnanim vy-
generovaného tvaru s ru¢né oznacenym tvarem. Na texturu v tomto pripadé nebyl bran
ohled. Startovaci body pro nalezeni objektu jsou voleny ru¢né. Vysledky experimentu jsou

uvedeny v pfiloze A v tabulce A.1.
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4.2 Zavislost na svételnych podminkach videozaznamu

Jelikoz jsem model natrénoval z jednoho videa s konkrétnimi svételnymi podminkami
predpokladam, ze tspésnost vyhledavani objektu bude na téchto svételnych podminkach
zavisla. V jiném videozaznamu, ktery se bude lisit osvétlenim nahravané scény by meélo
vyhledavani selhat. Tento test jsem provedl pomoci obrazkid z jiného videa nahraného v

jiné mistnostni pfi zatazenych roletach. Obraz je tedy vyrazné tmavsi.

Obrazek 4.1: Vystup algoritmu pii jinych svételnych podminkach. Z pravého horniho rohu:
Nalezeny tvar rtl, vygenerovany tvar s texturou, ptivodni obrazek, nasazeni vygenerova-
ného tvaru do pivodniho obrazku

Z vysledného obrazku 4.1 je jasné vidét, ze algoritmus selhal. Z vygenerované textury
se da poznat, Ze i nejtmavsi textura rtu jakou se algoritmus pokusil vygenerovat je stale
mnohem svétlejsi nez skutecné rty v obrazku. Algoritmus byl navic zastaven po jedné

iteraci, protoze vysledky dalsich iteraci uz nedavaly zadny smysl.
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4.3 Zména diskretizace pri trénovani iprav parame-

tru

Ptvodni diskretizaci pro trénovani uprav parametri jsem volil intuitivné na zakladé
toho, zZe nebyl dostupny stroj, ktery by dokazal vypocist kompletni matici s ipravou vsech
parametri modelu. Volil jsem tedy takovy pfistup, kdy jsem na zakladé velikosti jednot-
livych vlastnich cisel urcil jejich dilezitost a tim padem i miru diskretizace. Vysledkem je
Dalsich pét parametrii ma na rozsahu 10 hodnot a poslednich 14 parametr méa na svém
rozsahu hodnot 6. Tyto parametry respektuji 66% rozptylu trénovacich dat. Pro otesto-
vani spravnosti tohoto rozhodnuti jsem natrénoval jesté opac¢nou variantu, kde vice hodnot
pripadd méné dilezitym parametrim a méné hodnot tém vice dilezitym. Vysledky expe-
rimentu jsou uvedeny v pfiloze A v tabulce A.2. Z vysledku je patrné, ze primérna chyba
je vétsi nez u mnou zvolenych diskretizaci. Z toho vyvozuji, Ze mnou zvoleny postup byl

spravny.

4.4 Zména rozsahu hodnot pri trénovani uprav para-

metru

Tim Cootes uvadi ve svych poznamkéch volbu rozsahu parametri jako 0.5std(c;), kde
std je smérodatna odchylka a c¢; je i-ty parametr modelu. Pro ovéfeni spravnosti této
hodnoty jsem natrénoval i rozsahy 0.1std(c;) a 0.2std(c;). S témito natrénovanymi Gpravami
provedu testovani presnosti stejné jako v sekci 4.1. V ramci tohoto experimentu navic
vyzkousim natrénovat posuv po dvou pixelech namisto jednoho. Vysledky experimentu se
zménou rozsahi jsou uvedeny v piiloze A v tabulkach A.3 a A.4. Vysledky zmény posuvu
jsou v tabulce A.5. Stejné jako v predchozich experimentech se touto zménou zvétsila chyba

nasazeni tvaru do obrazu.
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4.5 Detekce rtu ve videozaznamu

Jako posledni test jsem zvolil detekei rti ve videozaznamu. Kratky videozadznam, ktery
ma 6s a sklada se ze 149 snimkt, jsem vystfihl z nahraného videa. Hledani jsem odstartoval
na prvni snimku ru¢né a déle uz cely proces probéhl automaticky. Video s vykreslenymi
vysledky je pfilozeno na DVD. U tohoto kroku jsem také provedl testovani presnosti, které
probihalo ru¢nim oznacenim vyznamnych bodt v kazdém tietim obrazku a néslednym
vypoc¢tenim chyb. Na trénovany model byl schopny sledovat tvar rtt v pribéhu celého
videozaznamu. I v pripadech, kdy doslo k vychyleni vygenerovaného tvaru, se algoritmus

po nékolika snimcich dokézal opét tispésné vratit ke spravnému tvaru rta.

Obrazek 4.2: Ukézka z detekce rti ve videozédznamu



Kapitola 5
Zaveér

V této praci jsem vytvoril fungujici algoritmus schopny sledovat tvar rti ve video-
zaznamu. Model je uvazovan pro individualniho fec¢nika a je tedy nutné ho pro kazdého
¢lovéka natrénovat znovu. Zpracovani diplomové prace probihalo nejdiive nato¢enim videa,
které poslouzilo jako zdroj trénovacich dat. Na pocatku jsem vytvoril vlastni implementaci
algoritmu Active shape model a otestoval jsem jeji spolehlivost na zdrojovém videu. Jeli-
koz se tato metoda projevila jako nedostatecné presna a velmi nachylné k selhani, rozhodl
jsem se Active shape model rozsifit na Active appearance model. Model tvaru je v. AAM
stejny jako v ASM, takZe bylo mozZné vyuzit jiz dfive natrénovand data a pokracovat s
trénovanim texury rti. Po natrénovani obou modeli a vytvoreni kombinovaného modelu
prisel na fadu problém nasazeni vygenerovaného tvaru do prohledavaného obrazu a za-
jisténi konvergence iteracniho algoritmu upravujiciho tvar tak, aby co nejlépe odpovidal
tvaru hledaného objektu (rttim). P¥i feSeniho tohoto problému jsem narazil na nedostatec-
nou kapacitu pameéti dnesni vypocetni techniky a byl jsem proto schopny natrénovat model
respektujici pouze 66% rozptylu dat. Nicméné i tento model se projevil jako dostacujici,
coz dokazuje video se znazornénym trackingem pfilozené na DVD. V tomto kroce jsem se
musel rozhodnou jakou diskretizaci volit pti trénovani iiprav parametrii. Vzhledem k tomu,
Ze nebylo mozné v prijatelné dlouhé dobé natrénovat upravy pro vSechny parametry, musel
jsem zvolit diskretizaci a mnozstvi parametri podle vlastniho uvazeni. Svou volbu jsem
poté ovéril sadou experimentti. Vysledky téchto experimenti prokazaly, ze moje rozhod-
nuti uprednostnit parametry s vyssim vlastnim ¢islem a tpravy téchto parametrt trénovat
s vétsi diskretizaci na jejich rozsahu, bylo spravné. Pro otestovani kvality algoritmu jsem
navrhl nékolik experimentti. Primérna chyba nasazeni u mnou zvolené diskretizace je 5.8

pixeli, coz je vzhledem k rozliSeni obrazku pfijatelna chyba.
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Funkéni algoritmus, ktery je prilozen na DVD, byl zpracovan v prostfedi Matlab. Tento
algoritmus neni momentalné schopny zpracovavat video v redlném case. Vypocetni na-
rocnost jednoho snimku videa s rozliSenim 1920x1080 pixeli je v rozsahu jedné az tii
sekund podle mnozstvi iteraci algoritmu. Pii testovani na trénovacich snimcich s rozlise-
nim 385x302 je ¢asové narocnost vypoctu maximalné jedna sekunda. Pti konverzi algoritmu
do jiného programovaciho jazyka a nasledné optimalizaci algoritmu Ize tedy predpokladat,
Ze se Casy potfebné pro vypocet jednoho snimku pfiblizi moznosti aplikace v redlném case.

P1i pokracovani této prace bych se zaméril na schopnost algoritmu vyrovnat se s roz-
dilnymi svételnymi podminkami videa. Lze uvazovat o tfech moznych fesenich tohoto pro-
blému. Prvni moznosti by bylo normalizovat obrazek, ve kterém hledame objekt tak, aby
stfedni hodnota jasu odpovidala stfedni hodnoté jasu trénovacich obrazkt. Dalsi moznosti
je zahrnout jas do trénovacich dat modelu, coz by velmi pravdépodobné vedlo k vytvo-
feni parametri, které by ovladali pravé jas textury. Tteti moznosti je zahrnuti jasu jako
vedlejsitho parametru k rotaci a translaci. Dale lze jesté zauvazovat nad moznosti jiné re-
prezentace barevnych dat. V této praci byl pouzit barevny systém RGB, existuji ale i jiné
reprezentace, které oddéluji barevnou informaci od jasové slozky. Je tedy mozné, ze pouzi-
tim jiné reprezentace by bylo mozné dosdhnout jasové neutralniho modelu. Na tplny zavér
bych dodal, ze je také potieba vytesit otazku automatického startovani vyhledavani, kde
nebude nutné rucné volit startovaci bod v prohledavaném obrazku. Témto bodi bych se

rad vénoval béhem dalsiho studia.
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Priloha A

Tabulky

V této priloze jsou uvedeny tabulky s vysledky jednotlivych experimenti. Jednotlivé
experimenty jsou popsany v kapitole 4. V kazdé tabulce jsou popsany nasledujici vlastnosti
jednotlivych bodt reprezentujici tvar rti: Cov(z,y) je kovariance mezi x-ovou a y-ovou
slozkou prislusného bodu. E{\/m } je stfedni hodnota Euklidovské vzdalenosti,
Ax a Ay jsou rozdily vygenerovanych a ru¢né oznacenych bodiu. o je smérodatné odchylka

Euklidovskych vzdalenosti z predchoziho radku.
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Body [ L. 2. 3.
Cov(x.y) 126.7247 —4.2468| | [31.6524 —8.8149| 19.6586  —0.4050]
oveny |—4.2468 15.9725| | |-8.8149 11.9812] | [-0.4050 10.3250
E{\/AxQ n AyQ} 6.2482 6.4591 5.1529
7 3.6740 3.3731 2.7391
Body [ 4. 5. 6.
Covixy) 92037 0.0388 ] [16.2765 0.8702] 25.1449  9.0317 ]
veny 0.0388  10.2130] 1 0.8702  9.0079)] 19.0317  11.5270]
E{ NN AyQ} 4.2227 4.8040 5.3022
7 2.1718 2.7168 3.0014
Body [ . 8. 9.
Cov(xy) [23.6348 —1.0613] | [ 45.2732 —18.3989] | | 44.4187 —10.5979]
oveny ~1.0613 10.4716] | |~18.3989 18.6155 | | [~10.5979 22.8161 |
E{\/Aaﬂ n Ay2} 5.5833 6.7999 7.3421
o 3.4109 4.3585 4.5069
Body [ 10. 11. 12
Cov(xy) [40.6846  4.8949 ] 385825 9.6028 ] [52.8570 3.7318]
viny 48949 19.9328] 9.6028  14.4049| 37318 9.7808]
E{\/Am@ n AyQ} 6.9881 6.3501 7.1101
o 45522 3.8868 5.0542
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [28.4142 —6.1140] [60.3500 4.6811] [ 7.4621 —1.6119]
oveny —6.1140 12.2903 | | | 4.6811 9.9636] |~1.6119 11.3216 |
E{«/A:ﬂ + Ay2} 5.3829 6.9149 3.8078
o 3.6130 4.8106 2.2773
Body [ 16. \ 17. 18.
Cov(xy) 8.8119 —0.6117 28.4088 6.9130 49.5996 1.4293
VY —0.6117 11.0138 6.9130 13.1761 1.4293  8.5990
E{ VAZ Ay2} 3.8965 5.6496 6.8245
o 2.1779 3.2772 3.9698
Body | 19. \
Cov(x,y) 47.2485  0.9642]
Oy 09642 6.5552]
E{ NN Ay2} 6.6547
o 3.8733

Tabulka A.1: Vysledky testovani presnosti




Body [ L. 2. 3.
Covixy) [31.5266 —3.4813] (32585 —0.4762] [17.3889 —2.0604]
¥ |—3.4813  15.4896 | |—9.4762  12.9068 | |—2.0604 16.4918 |
E{ JAZ Ay2} 6.4493 6.4186 5.6819
o 4.1603 3.6244 3.1847
Body [ 4. 5. 6.
Covixy) [8.0804 1.1037 [15.1433  2.4102 | [24.9738 8.1129 |
VY 11037 15.3497) | 2.4102 135766 81129  11.2404]
E{ VA ¥ Ay2} 4.8282 5.4592 5.4415
o 2.7708 3.0262 2.9067
Body [ 7. 8. 9.
Cov(xy) [26.7266 —0.4300] | | 43.6859 —16.0124] | | 43.1931 —10.4066]
Y |—0.4300 12.6189| | |-16.0124 18.2581 | | |—10.4066 26.9614 |
E{\/AJ:Q n Ay2} 6.1294 6.8342 7.6614
o 4.0825 4.4278 4.3861
Body [ 10. 11. 12.
Cov(sy) [37.7762  6.3666 | [38.1301 9.2126 | [56.8322  0.983 |
ol 6.3666  24.6923] 19.2126  15.5791] 09830 8.9100]
E{\/sz T AyQ} 7.4851 6.7908 7.2813
o 4.6637 3.933 5.4362
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [ 30.2038 —10.0645] [55.8497  2.4800 | [ 6.7588  —0.7457]
Y —10.0645 19.3821 | | | 2.4800 11.1444] |—0.7457 14.6855 |
E{\/Aaﬂ n Ay2} 5.9939 6.9116 3.9676
o 4.3205 4.4223 2.8732
Body [ 16. 17. 18.
Cov(xy) 7.9744 —0.6540 27.2996  6.9608 48.8028 2.2658
¥ —0.6540 13.9774 6.9608 16.8291 2.2658  10.0074
E{MA:;;? n Ay2} 4.1563 5.7715 7.3998
o 2.5198 3.5141 4.3317
Body | 19.
Cov(x,y) [47.7038  —0.0503]
o |—0.0503  7.8791 |
E{MAQC? n Ay2} 6.4623
o 4.4810

Tabulka A.2: Vysledky testovani presnosti s opacnou diskretizaci




Body [ L. 2. 3.
Cov(xy) [51.2425 —0.5312] | [44.8806 —1.2722] | [19.2406 2.6190 ]
Vi |—0.5312 159131 | |-1.2722 18.2253| | [2.6190 29.2360]
E{\/A:pQ n Ay2} 8.0880 7.4754 6.8844
7 5.0112 4.2634 3.3804
Body [ 4. 5. 6.
Cov(xy) [9.3244 2.7393] | [20.6045 —2.2713] | [35.8005 2.9622]
oveny 127393 33.0225) | |-2.2713 325691 | |2.9622 20.2387]
E{\/A:L'z n Ay2} 6.2390 7.2529 6.7859
7 3.3870 3.74 3.6253
Body [ 7. 8. 9.
Cov(x.y) [42.0264  1.1630 | [71.4704  —0.8900] 55.5701  7.6898 |
oviey 11630 17.8881] | |—0.8900 27.5771| | |7.6898 52.0750]
E{\/sz n Ayz} 7.6521 8.9008 9.7859
o 5.0010 5.4834 5.0685
Body [ 10. 11. 12
Cov(xy) [45.3673 —3.2964] | [45.3673 —3.2964] | [45.3673 —3.2964]
oveey |—3.2964 54.9962| | |-3.2964 54.9962| | |—3.2964 54.9962
E{«/AxQ i Agﬂ} 9.1528 8.7832 9.4244
o 5.2676 5.2401 7.7083
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [31.4434 —1.9867] | [ 96.4188 —24.2874] | [ 6.9990 —2.6099]
vy |—1.9867 43.6421) | [—24.2874 40.0052 | | [—2.6099 43.8453
E{\/Aaﬂ n Ay2} 7.5503 9.9191 6.2175
o 5.1175 6.2324 1.0728
Body [ 16. \ 17. \ 18.
Cov(xy) 8.7093 1.6357 29.407 8.6886 29.407 8.6886
VALY 1.6357 43.8417 8.6886 48.3235 8.6886 48.3235
E{\ /Az® + Ay2} 6.0930 7.7294 9.7995
o 4.1093 45391 6.0470
Body | 19. \ \
Cov(x.y) 186.7934  6.2321]
ovesy 62321 9.341 |
E{\/AacQ i Ay2} 8.0047
o 6.9762

Tabulka A.3: Vysledky testovani presnosti s rozsahem 0.1std




Body [ L. 2. 3.
Cov(x.y) 137.2519 —5.3463] | [37.7671 —7.1654| | [18.2101 —1.2395]
Vi |—5.3463 16.0916| | |-7.1654 13.0275| | |~1.2395 19.5481
E{\/Aﬁ T Ay2} 7.2850 6.8161 6.0036
o 4.3161 3.9392 3.1238
Body [ 4. 5. 6.
Cov(xy) [9.3843  1.6067 | [17.6027 0.7511 ] [29.1702  6.6442 |
oveny 1.6067 21.8365) |0.7511  21.0238) | |6.6442 15.5031]
E{\/A:L'z n Ay2} 5.2936 6.1583 6.1062
o 2.9654 3.4197 3.1160
Body [ 7. 8. 9.
Cov(x.y) [29.8096 1.5173 | | [ 48.7178 —12.2432] | [45.5622 —3.4287]
oveny | 15173 17.5104] | |—-12.2432 20.4365 | | |—3.4287 33.6360 |
E{«/sz T Ay2} 7.0105 7.4997 8.2155
o 4.4503 4.5480 4.6209
Body [ 10. 11. 12
Cov(x.y) [40.8413  4.1985 | (47.0316  2.8054 | [ 64.903 —1.7011]
Vi | 4.1985 37.1912) | |2.8054 24.4815] | [-1.7011 9.3883 |
E{«/AxQ i Agﬂ} 8.0333 7.4838 8.1651
o 4.9660 4.1082 6.3600
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [29.5219  —6.6556] [ 67.718 —8.2184] [ 7.0337 —1.5740]
VY |—6.6556 26.2045| | |-8.2184 23.4954| | |—1.5740 24.7487
E{\ /Az? + Ay2} 6.3659 8.1412 4.7073
o 4.6013 4.9579 3.3627
Body [ 16. 17. \ 18.
Cov(xy) 8.2327 0.7726 27.2144 7.6829 67.1815 13.9134
ovixy 0.7726 25.0735 7.68290 28.9719 13.9134 18.3308
E{\ /Az? + Ay2} 4.8548 6.2736 8.4176
o 3.2027 4.1868 4.9098
Body | 19. \
Cov(x.y) [53.7704 4.5449]
Y | 45449 9.5703]
E{\/AacQ i Ay2} 7.1219
o 5.3165

Tabulka A.4: Vysledky testovani presnosti s rozsahem 0.2std




Body [ L. 2. 3.
Cov(xy) [38.1726 —4.0311] | [35.7439 —8.7543] | [18.4577 —0.8086]
A |—4.0311 15043 | | |-8.7543 11.4368| | |—0.8086 13.8705
E{\/A:ﬁ + Ay2} 7.0071 6.5376 5.5618
o 4.3273 4.1406 2.7365
Body [ 4. 5. 6.
Cov(xy) 87394 08188] | [16.1701 —0.2875] | [27.7207 7.2776 ]
e 0.8188 15.5585) | |—0.2875 15.4648| | |7.2776 13.2200]
E{\/A:L'z n Ay2} 4.6432 5.3807 5.7491
o 2.3843 2.8758 3.0485
Body [ 7. 8. 9.
Cov(xy) 31.8207 0.2027] | | 50.5184 —13.0162] | [46.5398 —4.0834]
oveny 0.2027  14.6985] | |—~13.0162 19.4965 | | |—4.0834 29.7120 |
E{«/sz + Ayz} 6.8723 7.3753 7.9866
o 43107 47634 1.9203
Body [ 10. 11. 12
Cov(xy) [41.8596 5.0984] | [45.2304 4.9508] | [69.6173 —0.9239]
viny 50984 30.458)| | |4.9508 20.4877| | [—-0.9239 7.8228 |
E{«/AxQ i Agﬂ} 7.8257 7.2030 8.1170
o 4.9584 41146 6.2517
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [29.0789 —5.9906] | [62.2979 —3.1358| | [ 6.8271 —1.8266]
iRy |—5.9906 19.8745| | |-3.1358 18.4501) | [-1.8266 19.9151]
E{\ N Ay2} 6.0132 7.7273 4.2582
o 4.0279 45835 3.0310
Body [ 16. 17. \ 18. |
Cov(xy) 7.9743  0.0692 26.674 7.5989 62.2994 9.3094
iy 0.0692 19.7182 7.5980 23.5094 9.3094 14.515
E{\ /Az? + Ay2} 4.4299 5.9345 7.9669
o 2.8205 3.8419 4.7594
Body | 19. \ \
Cov(x.y) [54.1715 4.1867]
Y | 41867 9.4156]
E{\/AacQ i Ay2} 7.4443
o 4.8826

Tabulka A.5: Vysledky testovani presnosti s posuvem o 2px



Body [ L. 2. 3.
Cov(x.y) 121.3462 0.0416] [22.1308 —5.8446] [19.0657 —2.7627]
¥ 10.0416  7.2590| | |—5.8446 8.5864 | | |—2.7627 7.5668
E{\/A:pQ n Ay2} 4.9692 6.2977 5.7826
o 2.7381 3.5514 3.1289
Body [ 4. 5. 6.
Cov(xy) [7.2846 —2.9432] | [ 7.1713 —1.5200] [25.1139 5.6212]
Vi |-2.9432  6.5350 | | [~1.5200 6.9362 | | | 5.6212 8.4426)
E{\/A:L'z n Ay2} 3.403 3.2421 5.9077
o 2.1582 2.0024 3.5330
Body [ 7. 8. 9.
Cov(x.y) [26.7188 0.6318] 32,5128 —8.3144| | [ 32.5742 —11.6878]
oveny 106318 4.1718] | |-8.3144 12.4263| | [~11.6878 21.4067 |
E{\/sz n Ayz} 4.4551 6.119 6.0904
o 3.3862 4.438 5.0032
Body [ 10. 11. 12.
Cov(xy) [60.4726 —2.9162] | [39.0714 4.1114] [54.1822 —1.5789]
oveny |-2.9162 19.9695| | [4.1114 11.925| | [-1.5789 3.5688 |
E{«/AxQ i Agﬂ} 9.0581 8.1758 5.5253
o 6.5895 4.7231 5.3422
Body [ 13. 14. 15.
Cov(x.y) [25.2583 —8.8876] | [104.409 —1.0858] [ 6.0036 —2.7523]
VY |—8.8876 16.6334| | |—1.0858 13.717 | | |-2.7523 14.1135]
E{\ N Ay2} 5.4242 11.8265 3.5246
o 4.0762 6.9685 2.7776
Body [ 16. 17. \ 18. |
Cov(xy) 5.3956  0.0918 21.3513 2.8232 42.1739  0.4581
ViKY 0.0918 15.5727 2.8232  13.8784 0.4581 8.7038
E{\/AxQ n Ay2} 3.3742 5.2018 8.1017
o 3.2103 2.7943 5.4111
Body | 19. \ |
Cov(x.y) (40.8314  0.1548]
Y 01548 2.7513]
E{\/AacQ i Ay2} 5.2823
o 4.1167

Tabulka A.6: Vysledky testovani presnosti ve videosekvenci
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