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�Введение

Системы автоматической идентификации личности человека разрабатываются уже несколько десятков лет в целях предупреждения преступлений и идентификации преступников. В статье [�] разработана система автоматического распознавания человека. Надежность распознавания достигается тем, что система объединяет несколько принципиально различных способов защиты (каждый из которых обеспечивает свой достаточно высокий уровень защиты), комплексное сочетание которых позволяет достичь результата, недосягаемого для каждого способа в отдельности.

В настоящей работе излагается один из упомянутых способов, а именно построение трехмерной модели лица и его роль в системе. Под трехмерной моделью лица понимается совокупность поточечной карты трехмерного рельефа лица и набора отдельных интегральных характеристик, как то: расположение глаз, высота носа и другие. Эти характеристики вычисляются исходя из карты рельефа, таким образом являющейся основой для построения трехмерной модели лица.

В разделах 1-4 рассматривается задача построения карты рельефа лица, в разделе 5 - задачи выделения некоторых интегральных характеристик, в разделе 6 демонстрируется роль трехмерной модели в надежности работы системы как целого путем сравнения результатов работы системы при использовании модели и без нее.

1. Постановка задачи построения рельефа



Постановка задачи в существенной мере зависит от геометрии используемой стереосъёмки, которая может различаться, например, количеством камер и их взаимной ориентацией. Мы ограничимся случаем двух камер и т.н. нормальной стереосъёмкой (См. � REF _Ref385601827 \* MERGEFORMAT �Рис. 1�), которая характеризуется тем, что: 

фокальные плоскости камер совпадают (а значит и оптические оси камер параллельны)

камеры одинаково ориентированны относительно оптических осей (камеры могут быть переведены одна в другую параллельным переносом)

проекция линии, соединяющей камеры на изображении, даваемом камерами, параллельна оси OX этих изображений. Камеры разнесены на расстояние b, называемое стереобазисом или просто базисом.



� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �1� Взаимное положение камер



С помощью такой системы мы получаем два изображения объекта, сделанных одновременно из разных точек пространства. Полученную совокупность изображений (левого и правого) называют стереопарой. Составляющие стереопары назовем L- и R- изображениями соответственно. Точку L- изображения и точку R- изображения назовем соответственными точками если они являются изображениями одной и той же точки объекта.

Свяжем с L- и R- изображениями прямоугольные системы координат. При нормальной стереосъемке соответственные точки  будут иметь одинаковые ординаты, но разные абсциссы. Разность абсцисс двух соответственных точек называется X- диспаратностью.



� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �2�	 К определению понятия диспаратности.



Из рисунка видно, что (XL,YL) и (XR,YR) являются соответственными точками и X-диспаратность для них равна разности XR - XL. Поскольку в силу отмеченных выше ограничений, при нормальной стереосъёмке существует только X- диспаратность, мы далее будем называть её просто диспаратностью.

Рассмотрим задачу восстановления рельефа поверхности с использованием измерения диспаратности. Введем в рассмотрение предметную плоскость Оxy (перпендикулярную оптическим осям камер). Рельеф поверхности объекта (лица) можно описать с помощью функции z=z(x, y), где z - удаленность точки поверхности от предметной плоскости. Саму же предметную плоскость (z=0) можно выбирать на произвольном расстоянии от камер. Взяв в качестве такого расстояния наиболее характерное расстояние до объекта, обозначим его l, отклонения от этого расстояния в конкретной точке объекта Dl=z(x,  y), фокусное расстояние камеры f. Точки на плоскости z=0 регистрируются камерами с некоторой базовой диспаратностью d. Отклонения диспаратности конкретных соответственных точек от базовой обозначим Dd. В описываемом варианте системы размеры деталей рельефа объекта много меньше расстояния от объекта до камер. Таким образом, можно написать соотношения:



� EMBED Equation.2  ���    ,       � EMBED Equation.2  ���    ,   Dl << l



из которых следует:



� EMBED Equation.2  ���



то есть, искомая функция z(x, y) пропорциональна отклонению диспаратности от базового значения с постоянным коэффициентом пропорциональности, зависящим только от геометрии системы. Поскольку коэффициент пропорциональности есть константа для всех стереопар, полученных в одинаковых условиях (в системах с одинаковой геометрией), а единицы измерения расстояния до предметной плоскости мы можем выбирать любыми, положим без ограничения общности эту константу равной 1. В дальнейшем рассматривается задача измерения диспаратности, имея в виду измерение  высоты.

Левое и правое изображения связаны с мерой диспаратности D(x, y), подлежащей определению уравнением:

L(x,  y) = R( x - D(x, y), y ) + N(x, y) ,

где:  L(x, y) и R(x, y) ( соответственно левое и правое изображения стереопары, N(x, y) ( возможные шумовые помехи. Аналитическое решение этого уравнения в общем случае невозможно. Для вычисления (оценки) диспаратности используются различные численные методы [�]. Применимость того или иного из них зависит прежде всего от геометрических и светорассеивающих характеристик объекта исследования. Лицо человека на большей части своей поверхности является слабоконтрастным объектом при отсутствии четко выраженных элементов правильной геометрической формы. Поэтому, как показал анализ, наиболее применим корреляционный алгоритм измерения диспаратности [� NOTEREF _Ref385999703 �4�]. В настоящей работе предложена одна из модификаций такого алгоритма.



2. Концепция корреляционного алгоритма



Задача сводится к нахождению соответствия между точками первого и второго изображений. Один и тот же участок поверхности объекта, представленный на L- и R- изображениях, должен выглядеть похожим, так как условия освещения и отражения света близки для этих изображений в силу геометрических условий. Однако, вследствие очевидного различия указанных условий, не следует ожидать полного тождества этих участков изображений. Поэтому, задачу поиска соответственной точки следует ставить в корреляционном смысле. 

Изображение, для точки (x, y) которого требуется найти соответственную, берем в качестве базисного. Другое изображение является сканируемым. Вокруг точки (x, y) на базисном изображении строится область заданных форм и размеров (область вычисления корреляционной функции). Похожая на нее (в корреляционном смысле) область ищется на сканируемом изображении. Поиск осуществляется не по всему изображению, а лишь в некоторой области сканирования (см. � REF _Ref385601876 \* MERGEFORMAT �Рис. 3�).



� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �3�	Области сканирования и вычисления корреляционной функции

 

Мера расстояния между точкой (x, y) и той точкой на сканируемом изображении, около которой была построена наиболее похожая область, считается диспаратностью в точке (x,y):



� EMBED Equation.2  ���



В простейшем случае (нормальной стереосъемки) считается

 D(x,y) = x - x’ (y- диспаратность отсутствует).

Используемая для сравнения сходства областей корреляционная функция (далее обозначаемая КФ или CF) есть числовая функция, заданная на множестве всевозможных пар областей одинаковой формы, на L- и R- изображениях.

В самом общем виде корреляционный метод выглядит так: для каждой точки первого изображения производим следующую процедуру: на втором изображении выделяем область, в которой может находиться соответственная точка. Для точки первого изображения и каждой точки выделенной области второго изображения строим области вычисления КФ и вычисляем КФ. Далее находим максимум КФ по выделенной области. Разность абсцисс точки первого изображения и точки второго, на которой достигнут максимум КФ, считаем искомой диспаратностью.

Выше описана концепция корреляционного метода. Указанные особенности геометрии системы и сравнительно узкий класс обрабатываемых объектов позволяют конкретизировать описанную выше концепцию. Появляются некоторые ограничения и дополнительные возможности, достаточно условно разбиваемые здесь на три класса: для областей работы алгоритма, для класса применимых корреляционных функций, для алгоритма в целом. Опишем эти ограничения и модификации алгоритма, примененные для их устранения.



Области работы алгоритма.

 Поскольку Y- диспаратность отсутствует, область сканирования зададим в виде вытянутого вдоль оси OX прямоугольника. Обычно размер этого прямоугольника по оси OY составляет 3 пиксела (если предполагается разъюстировка камер) или 1 пиксел (если разъюстировки нет или ее влияние на изображениях исключено предобработкой). 

 Область вычисления корреляционной функции должна достаточно сильно отличаться в корреляционном смысле от остальных областей из области сканирования, иначе на область базисного изображения будут похожи многие области сканируемого изображения и, следовательно, многие точки будут претендовать на роль соответственной. Отсюда следует, что область вычисления корреляционной функции должна обладать достаточным количеством структурных элементов, то есть быть достаточно велика по сравнению с мелкими деталями текстуры объекта.

 Область вычисления корреляционной функции в то же время должна быть мала по сравнению с крупными деталями рельефа. так как иначе соответственные области на L- и R- изображениях не будут похожи из-за разности углов зрения камер. Кроме того, увеличение области вычисления корреляционной функции ведет к пропорциональному увеличению вычислительной сложности задачи.

 Область вычисления корреляционной функции берется выпуклым множеством, по форме близким кругу (то есть � EMBED Equation.2  ���, где diam- диаметр области), из тех же соображений. В системе используются области прямоугольной формы с центром в точке интереса.



Класс применимых корреляционных функций

 В системе используются две камеры. Весьма часто физические характеристики камер различаются. Это приводит к различию характеристик получаемых изображений (яркость, контрастность). КФ должна быть устойчивой к таким различиям, то есть, например, давать одинаковые результаты для темного и яркого изображений. 

 Корреляционная функция не должна зависеть от дисперсии точек окрестности, то  есть не должна при сравнении отдавать предпочтение более гладким или менее гладким областям.



Модификации алгоритма.

 В силу геометрии системы диапазон изменений диспаратности обычно не превышает нескольких (в рассматриваемой системе около 10) элементов. Это означает, что в результате будет определено такое же количество градаций высоты на полученном рельефе. Это очень грубая шкала для проведения последующих вычислений и принятия решения о распознавании. Проблема решается введением сверхразрешения.

 В некоторых точках из-за шумов телевизионного изображения, отсутствия или слишком регулярной текстуры объекта алгоритм может “не сработать”, и будет выдано неправильное значение диспаратности. Для отсеивания неправильных соответствий применяется обратный проход.

 Существенно ограничение, связанное со временем исполнения. Для уменьшения времени исполнения используется пирамидальный подход [�].

Опишем теперь конкретный алгоритм, возникший в результате использования перечисленных преимуществ и удовлетворения ограничений.

3. Особенности алгоритма оценки диспаратности



Для дальнейшего рассмотрения нам потребуется определить понятие корреляционной функции в контексте описываемой системы. Обычно корреляционной функцией называют функцию вида:

� EMBED Equation.2  ���			 (� SEQ ( \* ARABIC �1�)

          		

где � EMBED Equation.2  ���- мера сходства между функциями f и g, заданными на некотором множестве W, вычисляемая по подмножеству этого множества w. Здесь W - изображение (дискретное множество), w - область вычисления корреляционной функции. Знаменатель в � REF _Ref385936010 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���			 (1�) имеет смысл нормировки и берется нами равным произведению площади сравниваемых участков (областей вычисления корреляционной функции) изображения на среднеквадратичные отклонения функций яркости на этих участках. Каноническая форма числителя:

� EMBED Equation.2  ���

где под функциями f(i, j) и g(i, j) следует понимать значения точек областей вычисления корреляционной функции на L- и R- изображениях, Mf, Mg - средние значения яркости на этих областях. 

Эта форма, однако, оказалась мало пригодной в конкретной задаче. Вместо нее для оценки меры сходства могут использоваться функции [�]:

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

Нетрудно видеть, что в отличие от канонической КФ, приведенные КФ убывают с возрастанием сходства сравниваемых функций (здесь и далее это отмечается звездочкой). Для нормирования и приведения к каноническому виду выбирается (эмпирически) константа CN и вычисляется

� EMBED Equation.2  ���.				(� SEQ ( \* ARABIC �2�)

Эта операция производится также и потому, что важны только значения КФ, соответствующие достаточно большому сходству, а прочие значения в расчет не принимаются.

Опишем теперь сверхразрешение - метод, позволяющий увеличивать число градаций высоты по сравнению с числом градаций диспаратности. 

Как было сказано выше, область сканирования представляет собой вытянутый по оси OX  прямоугольник (типичные размеры 13*3 пиксела). Так как имеет значение лишь X- диспаратность, из точек области сканирования, имеющих одинаковую абсциссу, выбирается лишь одна, обычно та, в которой КФ максимальна (среди точек, имеющих одинаковую абсциссу). Таким образом, получается ряд из нескольких значений КФ, соответствующих последовательным значениям диспаратности (назовем его отрезком сканирования). Если теперь вычислять диспаратность как d = arg max(CF(x)), то диспаратность сможет принимать лишь небольшое число значений (в данном случае 13). Это неудовлетворительно грубая шкала высот. Метод сверхразрешения позволяет увеличить число градаций диспаратности, используя не только информацию о положении максимума КФ, но и информацию о соседних с ним точках. Метод состоит в следующем:

 На области сканирования находится максимум КФ.

 Если максимум найден на границе отрезка сканирования, то его координата и используется в качестве искомой диспаратности.

 Иначе, максимум и две соседние с ним точки интерполируются  выпуклой вверх, имеющей максимум кривой (например, параболой), находится абсцисса максимума кривой (вершины параболы), которая и принимается за диспаратность. (См � REF _Ref385602101 \* MERGEFORMAT �Рис. 4�).

Очевидно, что количество градаций диспаратности, которое возможно получить таким образом, значительно больше количества исходных точек.



� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �4�  Определение диспаратности с использованием сверхразрешения.

	

Рассмотрим теперь возможные ошибки корреляционного алгоритма. Если изображение обладает высоко регулярной текстурой, то в области сканирования можно найти несколько областей, похожих на базисную область вычисления КФ. В этом случае КФ на отрезке сканирования имеет несколько локальных максимумов, причем может оказаться, что “правильный” максимум не является глобальным. Таким образом будет избрана неверная соответственная точка и вычислена неверная диспаратность. Есть и другой случай: отсутствие текстуры. В таком случае нельзя найти максимум КФ, любая из точек области сканирования может оказаться соответственной, и диспаратность может иметь любое значение. Для подавления ошибок в случае отсутствия текстуры эффективен простой прием: устанавливается некоторый порог КФ, ниже которого сравниваемые области считаются настолько непохожими, что не принимаются в дальнейшее рассмотрение. Из этих соображений и выбирается нормировочная константа в � REF _Ref385936414 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���.				(2�). Ошибки в случае высоко регулярной текстуры устраняются труднее. Для борьбы с такими ошибками вводится обратный проход алгоритма, а именно: после того, как для точки (XL,YL) L- изображения найдена соответственная точка (XR,YR) R- изображения процедура поиска соответственной точки проводится для точки (XR,YR). (Базисным изображением служит уже R, а сканируемым L.) Если в качестве соответственной точки найдена (XL,YL) или отстоящая не более чем на один пиксел точка, то данная пара точек считается найденной правильно, в противном случае бракуется. 

Теперь рассмотрим методы уменьшения вычислительной сложности алгоритма. Базовый метод расчета диспаратности предполагает поиск соответственных точек для каждой из точек базисного изображения. Множество точек, для которых производится поиск соответственных, называется далее сеткой точек. Для базового алгоритма сетка точек совпадает с областью интереса. Обозначив число точек сетки N, число точек области сканирования S, число точек области вычисления корреляционной функции L, получим, что число элементарных арифметических операций (сложение, умножение) оценивается как 

n ~ N*S*L							(� SEQ ( \* ARABIC �3�)

Задача уменьшения вычислительной сложности таким образом состоит в поиске подходов, позволяющих уменьшить число точек сетки, области сканирования и области вычисления КФ без уменьшения качества восстановления поверхности.

Хорошие результаты дает следующий простой подход. Сетка точек разрежается в N раз, точек, в которых происходит поиск соответственных, становится таким образом в N2 раз меньше. По разреженной сетке вычисляется диспаратность. Надо заметить, что вычисление на разреженной сетке отнюдь не эквивалентно вычислению на более грубом изображении, так как при загрублении изображения теряется мелкая текстура). Затем на основании  значений в точках сетки при помощи интерполяции вычисляются значения во всех остальных точках области интереса. При малом разрежении (N<4) допустима линейная интерполяция по ближайшей окрестности (на � REF _Ref386010664 \* MERGEFORMAT �Рис. 5� приведен пример для N=2)
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �5�  Заполнение локальной линейной интерполяцией



При больших разрежениях производится интерполяция при помощи построения гладкой поверхности, проходящей через точки сетки. В чистом виде эта методика, однако, не применяется, так как при малом разрежении все еще слишком велики вычислительные затраты, а при большом разрежении возникает проблема потери точности (в точках, не принадлежащих сетке).

Одним из способов увеличения производительности алгоритмов обработки изображений является пирамидальность алгоритмов и данных, предлагаемая, например, в [� NOTEREF _Ref386012228 �3�]. Данный термин означает то, что алгоритм разбивается на несколько подобных один другому этапов (уровней). На более ранних этапах расчитываются характеристики, относящиеся к большим фрагментам изображений, на последующих этапах расчитываются характеристики все более мелких фрагментов с использованием информации, полученной на ранних этапах. В системе применяется двухуровневая пирамидальность. Большее число уровней, как показала практика, не дает улучшения качества восстановления поверхности. Верхним уровнем является вычисление диспаратности с большим разрежением, нижним - вычисление с малым разрежением. Вычисленное на верхнем уровне приблизительное значение диспаратности используется для уменьшения области сканирования при работе нижнего уровня. На нижнем уровне также уменьшается размер области вычисления корреляционной функции. Рассмотрим подробнее каждый из уровней алгоритма.

Верхний уровень

Производятся вычисления на сильно разреженной сетке. Поскольку сетка сильно разрежена, а результаты будут использоваться в дальнейшем, то большая ошибка (выброс) даже в одной точке на этом уровне может привести к ошибкам в целой группе точек на нижнем уровне. Поэтому вычисление и проверка производятся достаточно тщательно, а именно берутся большие области сканирования и расчета КФ, производится обратный проход. Если значение в точке в результате проверки оказалось недостоверным, то расчитывается значение в какой-либо из ближайших соседних точек. Это значение может, конечно, немного отличаться от истинного в рассматриваемой точке сетки, но на данном этапе следует избегать лишь больших выбросов, а небольшие отклонения будут исправлены на нижнем уровне. Если ни в одной из соседних точек не удалось получить достоверного значения, область, прилегающая к данной точке сетки (вплоть до других точек сетки), помечается как область, в которой информация, полученная на нижнем уровне использоваться не будет, а будет производится полный расчет (области сканирования и вычисления КФ не уменьшены). Точки, в которых были произведены вычисления диспаратности помечаются для того, чтобы не пересчитывать ее заново на нижнем уровне алгоритма. Точки, в которых не получено достоверного значения, помечаются сразу как области нераспознанной диспаратности (см. Раздел � REF _Ref386296974 \* MERGEFORMAT �4. Алгоритм коррекции недостоверной информации�). Существенное усложнение вычислений в отдельной точке сетки на данном уровне почти не сказывается на вычислительной сложности алгоритма в целом, так как число точек в сильно разреженной сетке мало.

После вычисления диспаратности на сильно разреженной сетке производится глобальная интерполяция гладкой поверхностью, то есть на точках сетки в пространстве � EMBED Equation.2  ��� строится гладкая поверхность и определяютя значения диспаратности точек, не принадлежащих сетке. Здесь используется предположение о том, что поверхность лица является достаточно гладкой, и построенная поверхность является хорошим ее приближением в норме Чебышева (отсутствуют точки в которых одна поверхность далеко отстоит от другой).

Нижний уровень

Расчет производится на слабо прореженной сетке за исключением точек, в которых он уже производился на верхнем уровне. В результате работы предыдущего уровня алгоритма в точках сетки уже заданы опорные значения диспаратности. Область, в которой заведомо находится соответственная точка, существенно уменьшается, то есть можно уменьшить область сканирования (примерно в 6-8 раз для данной системы). Поскольку уменьшается область сканирования, уменьшается и число областей, локально похожих на базисную, то есть в малой области сканирования нет ложных кандидатов на соответственную точку. Поэтому можно так же уменьшить область вычисления корреляционной функции. В некоторых случаях (при получении высокой корреляции) можно опустить проверку - обратный проход. Таким образом, использование информации, полученной на верхнем уровне приводит к уменьшению всех трех множителей в формуле (3) для вычислительной сложности.

В конкретной реализации применение описанного алгоритма привело к снижению вычислительных затрат в 20 раз по сравнению с непирамидальным алгоритмом, вычисляющим диспаратность в каждой точке при такой же точности.



4. Алгоритм коррекции недостоверной информации



Метод, описанный в предыдущем разделе, позволяет получить объёмный образ объекта в виде 3-х мерной поверхности F(x,y). Как отмечалось, значение функции F(x,y) в данной точке (x,y) представляет собой расстояние от точки трехмерного объекта до предметной плоскости и пропорционально диспаратности в ней. Поверхность F(x,y) состоит как из точек, значения в которых получены с высокой степенью достоверности, так и из точек, в которых  эта достоверность мала. Малая достоверность означает, что в данной точке имеет место одно из следующих условий: 

( мера корреляции в найденной соответственной точке меньше заданного порога,

( не выполнено какое-либо условие правдоподобности оценки диспаратности (например, выброс, превышающий априорно заданный порог). 

Точки второго типа поверхности F(x,y) мы называем точками с нераспознанной диспаратностью u(x,y) (далее НД-точка). Совокупность НД-точек, образующих связный объект, мы называем областью нераспознанной диспаратности U (далее НД-область). Возникает задача восстановления поверхности F(x,y) в НД-областях.

Области нераспознанной диспаратности обычно возникают на однородных элементах лица, характеризующихся слабой текстурой, малым градиентом высот и достаточной гладкостью (на таких как лоб, щеки и т.д.). Причём площадь каждой такой области мала и обычно составляет всего несколько процентов от общей площади объекта. Поэтому для решения задачи имеет смысл проводить аппроксимацию НД-областей, ограничиваясь поверхностями 2-го порядка. Мы предлагаем следующий алгоритм квадратичной аппроксимации с использованием  метода наименьших квадратов.

Каждая НД-область заполняется квадратичной поверхностью � EMBED Equation.2  ���, коэффициенты которой вычисляются по методу наименьших квадратов. Метод минимизирует сумму квадратичных отклонений от некоторой опорной области (. Опорной областью ( для НД-области U называется совокупность точек поверхности F(x,y), не принадлежащих этой области и удаленных от нее на расстояние, не большее заданного. 

Для выделения этой опорной области для каждой НД-области используется алгоритм расширения, описанный ниже. В нём же более подробно определены свойства опорной области.

Для осуществления квадратичной аппроксимации необходимо объединить НД-точки в НД-области. В определении НД-области сказано, что НД-область это связанный объект. В дискретном случае под связным объектом подразумевается совокупность точек одинакового свойства, причём у каждой такой точки хоть одна соседняя точка обладает тем же свойством (в частности, под свойством можно понимать является ли она НД-точкой). Для наглядности воспользуемся синтезированным изображением лица�, на котором, допустим, в результате работы алгоритма корреляции образовалась всего одна НД-область U.

Ситуация представлена на � REF _Ref385602187 \* MERGEFORMAT �Рис. 6�
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �6� Пример области нераспознанной диспаратности



В силу сказанного выше, мы аппроксимируем каждую НД-область квадратичной поверхностью

� EMBED Equation.2  ���,

используя метод наименьших квадратов. Этот метод, как известно, позволяет находить по результатам эксперимента наилучшие значения параметров, входящих в формулы, вид которых считается известным. При этом минимизируется среднеквадратичное отклонение аппроксимирующей поверхности от реальных данных в заданной области. В данном случае лучшими считаются такие значения параметров a,b,c,d, e и g, для которых 

� EMBED Equation.2  ���          			(� SEQ ( \* ARABIC �4�)

где F (  поверхность F(x,y). Интеграл берется по опорной области, которая непосредственно прилегает к НД-области. Алгоритм выделения такой области  приведен ниже. 

Для выделения опорной области воспользуемся алгоритмом расширения. Суть его в следующем. Пусть имеется некая связная область. 

Шаг1:  Выделим все точки, не принадлежащие области, такие, что хотя бы один из соседей у каждой из них принадлежит области.

Шаг2 :  Считаем теперь эти точки принадлежащими области. 

Шаг3 : Повторяем алгоритм, если нужно. 

Таким образом, выполнив алгоритм нужное число раз, получаем опорную область заданной ширины. Сказанное иллюстрирует � REF _Ref385602209 \* MERGEFORMAT �Рис. 7�.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �7� Первые пять итераций алгоритма расширения



Так как в нашем случае F и f дискретные функции, то � REF _Ref386296253 \* MERGEFORMAT �� EMBED Word.Picture.6  ���          			(4)� преобразуется к виду

� EMBED Equation.2  ���

где ( ( опорная область.

Иначе говоря, ищутся те значения a,b,c,d,e и g,  при которых

� EMBED Equation.2  ���

Расписав эти выражения имеем

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

где � EMBED Equation.2  ���,

 а � EMBED Equation.2  ���.

Легко видеть, что мы пришли к системе линейных уравнений относительно a,b,c,d,e и g, которая может быть записана в матричном виде 

� EMBED Equation.2  ���

и может быть решена с помощью, например, метода Гаусса. Подставляя полученные параметры в формулу � EMBED Equation.2  ���, получаем наилучшее, с точки зрения метода наименьших квадратов, заполнение НД-области квадратичной поверхностью. Результат работы представлен на � REF _Ref385602230 \* MERGEFORMAT �Рис. 8�.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �8� Результат работы алгоритма



Далее приведены результаты работы алгоритма восстановления трехмерной поверхности на реальных изображениях. Пусть на входе мы имеем реальную стереопару, представленную на � REF _Ref386297322 \* MERGEFORMAT �Рис. 9�.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �9� Исходные изображения (стереопара).



После обработки этой стереопары корреляционным алгоритмом получаем карту диспаратности, представленную на � REF _Ref386297358 \* MERGEFORMAT �Рис. 10�а. Яркость в каждой точке карты диспаратности пропорциональна расстоянию от неё до предметной плоскости. Точки с нераспознанной диспаратностью (НД-точки) представлены чёрным цветом.

Результат работы алгоритма коррекции недостоверной информации представлен на � REF _Ref386297358 \* MERGEFORMAT �Рис. 10�б.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �10�	 а) Исходная карта диспаратности

б) Результат обработки алгоритмом коррекции недостоверной информации 



5. Нахождение деталей лица.



Методы, описанные в предыдущих главах, позволяют получить поверхность с приемлемой для распознавания точностью, но требуют для полной своей реализации больших вычислительных затрат. Тем не менее, эти затраты можно значительно снизить, используя тот факт, что объект распознавания - человеческое лицо имеет весьма специфическую природу.  В частности,  можно тщательно восстанавливать поверхность лишь в местах наиболее характерных деталей лица (глаза, нос, рот и т.д.), а в остальном ограничиться более грубой аппроксимацией.

Задача выделения деталей лица на одном изображении рассматривалась многими авторами. Кратко опишем некоторые достаточно известные методы, применяемые ими. Корреляционный - для нахождения отдельных элементов лица используется корреляция между исходным изображением и шаблоном [�] . Метод, использующий деформируемые шаблоны - параметризованные набора линий, для которых минимизируется функция энергии [�]. Следует также отметить методы, в которых предварительно выделяются линии наибольшей и наименьшей яркости, линии наискорейшего перепада яркости.

Мы применили два различных подхода для выделения элементов лица. Один для глаз - корреляционный, дополненный весовыми функциями. Второй для выделения носа и губ - модификация метода, предложенного Брунелли и Поггио [�].



Алгоритм нахождения глаз на растровом изображении.

Опишем метод нахождения центров глаз на растровом изображении лица. Метод работает с изображением, представленным в виде двумерной матрицы A = {aij} размером N(N , каждый элемент которой aij содержит оцифрованное значение яркости в соответствующей точке. Считается известным положение центра (xc, yc) и размер (rx, ry) эллипса, грубо оценивающего положение лица на изображении. Далее этот эллипс будем называть исходным.

� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �11�   Пример шаблона глаза



Кроме того, имеются  наборы шаблонов {T(kl} для левого  и {T(kl} для правого глаза. Каждый из наборов построен следующим образом. Индекс k соответствует масштабу шаблона, индекс l – типу глаза (имеется в виду форма глаза и ракурс изображения). Следует отметить, что для любых k и l масштаб и тип T(kl  совпадают с масштабом и типом T(kl . Сам шаблон представляет собой прямоугольную матрицу с изображением глаза. Центр матрицы шаблона соответствует центру глаза. Размеры матриц могут различаться для разных шаблонов. Шаблоны подбираются на достаточно представительном множестве тестовых изображений. 

В основе метода лежит построение карт корреляции шаблонов с исходным изображением. Корреляция вычисляется не на всем изображении, а только в определенных областях O1 и O2 для левого и правого глаза соответственно. 

Кроме того, вводятся   дополнительные ограничения на расположение глаз относительно исходного эллипса и друг друга. Для этой цели вводятся весовые функции W1, W2 и W3. W1(x, y) максимальна в предполагаемом центре левого глаза и спадает по мере удаления от него. На эту функцию домножаются карты корреляции с шаблонами левого глаза в области O1. Для правого глаза аналогично вводится функция W2(x, y).  W3(xлев,yлев,xправ,yправ) = f(xправ-xлев, yправ-yлев) вводится как ограничение на положение глаз относительно друг друга. Чем надежнее априорная информация  о положении глаз, тем быстрее могут спадать весовые функции при удалении от максимума. В нашем случае не предполагается какой-либо исходной информации о повороте головы на анализируемом изображении (кроме того, что оба глаза присутствуют на картинке). Поэтому W3 можно положить не зависящей от y- координат так, как  вертикальная составляющая наиболее чувствительна к поворотам головы в плоскости изображения.

Для всех k и l находятся положение пары глаз с помощью шаблонов T(kl и T(kl и вычисляются оценки качества. Координаты пары глаз с наилучшей оценкой считаются искомыми.

Данный метод может работать как на исходном изображении так и на изображении, к которому предварительно применен какой-либо дифференциальный оператор. В статье Беймера [�] проводится сравнение нескольких операторов (лапласиана,  абсолютной величины градиента и суммы составляющих градиента) применительно к нахождению черт лица с помощью шаблонов. Показано, что все три оператора дают примерно одинаковое улучшение качества нахождения.

Ниже приведено более детальное описание метода.

Процедуру нахождения глаз на изображении можно условно разбить на три этапа. Первый этап: предварительные вычисления и операции. Второй этап: вычисление карт корреляции и оценок качества для каждой пары шаблонов. Третий этап: выбор пары с наилучшей оценкой качества.



Первый этап.

1.Вычисляются предполагаемые центры глаз:

�EMBED Equation.2���

�EMBED Equation.2��� - координаты центра левого глаза,

�EMBED Equation.2���

�EMBED Equation.2��� -  координаты центра правого глаза.



2.Строятся весовые функции: 

�EMBED Equation.2���

�EMBED Equation.2���

�EMBED Equation.2���

где  �EMBED Equation.2���

       �EMBED Equation.2���	

       �EMBED Equation.2���

       �EMBED Equation.2���

Оценки для (x , (y и (d найдены эмпирически.



3.Определяются области применения шаблонов O1 и O2 для левого и правого глаза соответственно. O1 представляет собой левую верхнюю четверть эллиптической области лица, ограниченную сверху. Верхняя граница проходит на расстоянии ry /2 от центра эллипса (см. � REF _Ref385602264 \* MERGEFORMAT �Рис. 12�). O2 располагается симметрично O1 относительно вертикальной оси эллипса.  



4.По размеру эллипса определяется масштаб шаблонов k0. В сравнении будут участвовать только шаблоны с масштабом k = k0, k0(1.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �12� Исходный эллипс.





Второй этап.

Для каждого l и для k = k0, k0(1 выполняется следующая процедура. 

1.В каждой точке области O1 вычисляется корреляция шаблона T(kl  с исходным изображением

�EMBED Equation.2���

 где   �EMBED Equation.2���          - среднее значение элементов матрицы S,

         �EMBED Equation.2���     - поэлементное произведение матриц S1 и S2,

         �EMBED Equation.2���       - дисперсия элементов матрицы S,

         �EMBED Equation.2��� - часть матрицы исходного изображения A, совпадающая по размеру с T(kl , центральным элементом которой является элемент ayx матрицы A.

Аналогично в области O2 считается корреляция C2(x, y) шаблона T(kl  с исходным изображением.

2.Полученные карты корреляций домножаются на весовые функции

�EMBED Equation.2���

3.После этого на скорректированных картах корреляций C(1 и  C(2  выбираются по M наибольших локальных максимумов Pi  = {pi , xpi,ypi} и Qi  = {qi , xqi,yqi}, i=1..M.

4.Затем выбирается пятерка параметров Rkl = { rkl , x1kl , y1kl , x2kl , y2kl  } 

�EMBED Equation.2���

Rkl содержит координаты пары глаз и оценку качества, найденные с помощью шаблонов T(kl и T(kl .



Третий этап.

Выбирается  Rkl  с наилучшей оценкой.



�EMBED Equation.2���

(x1,y1) и (x2,y2) полагаются искомыми координатами центров глаз.



Алгоритм выделения носа и губ

Как отмечалось выше, для успешного восстановления поверхности в задаче распознавания лица, мы используем априорную информацию об объекте. Очевидным фактом является то, что каждое лицо имеет такие характерные области, как глаза, рот, нос. Ниже приведено описание алгоритма выделения рта и носа, основываясь на полученной ранее информации о метрике контура лица и расположении глаз (например, с помощью алгоритма, описанного выше) . 

Рот и нос, как области на изображении лица, характеризуются ярко выраженной ориентацией относительно остальной части лица, а именно: изображение носа содержит преимущественно вертикально  расположенные черты, а губы ( горизонтально расположенные. Отсюда, для выделения этих черт мы применяем преобразование исходного изображения, выделяющие из него либо вертикальную структуру (для носа), либо горизонтальную (для губ). Следствием применённого преобразования будет удаление из исходного изображения элементов, не имеющих  таковой структуры и уменьшению области поиска.  Затем на полученных обработанных изображениях  применяются методы по локализации требуемых областей, которые используют ещё один априорный факт об осевой симметрии выделяемых черт. Опишем алгоритм и методы, используемые в нём.

Используя ранее полученную информацию о контуре лица и расположении глаз, мы получаем область интереса, которая представляет собой часть изображения лица, ограниченная сверху линией глаз, снизу контуром лица, слева и справа горизонтальными позициями левого и правого глаз соответственно. В этой области мы и производим поиск носа и губ, в дальнейшем именуемой область интереса  (.



� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �13� 	 Построение области интереса



Для выделения пространственной структуры, исходное изображение I(x,y) подвергается преобразованию лапласиана, которое выделяет видимые границы объектов на изображении. Для того, чтобы раздельно рассматривать горизонтальные и вертикальные границы используется лапласиан либо только с вертикальной составляющей, либо только с горизонтальной  составляющей, с некоторым порогом. Для определённости будем считать, что ось x направлена горизонтально, а ось y вертикально. В результате мы имеем два обработанных изображения V(x,y) и H(x,y), в дальнейшем именуемых соответственно карта вертикальной структуры и карта горизонтальной структуры, причём :

� EMBED Equation.2  ���

� EMBED Equation.2  ���

где T[..] обозначает операцию сравнения с пороговой величиной, т.е. 

� EMBED Equation.2  ���

где q - эмпирически выбранное значение порога.

Очевидно, что карта V(x,y) содержит подчёркнутые вертикальные черты, а карта H(x,y) горизонтальные.
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �14� а) Карта вертикальной структуры V(x,y)

б) Карта горизонтальной структуры H(x,y)



 Рассмотренное преобразование даёт возможность выделить структуру, но не позволяет локализовать нужные области. Для этой цели используется метод интегральных проекций, использующий априорный факт об осевой симметрии выделяемых черт.

Пусть К(x,y) какая-либо (вертикальная или горизонтальная) исходная карта. Вертикальную интегральную проекцию Pvert(y) в области W определим как 

� EMBED Equation.2  ���

Аналогично для горизонтальной интегральной проекции Phor(y) в области W

� EMBED Equation.2  ���

Как легко видеть, функция Pvert(y) является одномерным интегралом на двумерной поверхности, задаваемой картой К(х.у). Максимумы  этой функции соответствуют центрам (по оси у) областей с максимально выраженной вертикальной структурой на карте К(x,y). Минимумы соответствуют центрам границ (по оси у) между этими областями. 

Аналогично, функция Phor(y) есть одномерный интеграл на двумерной поверхности, задаваемой картой К(х.у). Максимумы  этой функции соответствуют центрам (по оси x) областей с максимально выраженной горизонтальной структурой на карте К(x,y). Минимумы соответствуют центрам границ (по оси x) между этими областями.

  Тогда, вид функции Pvert(y) для карты V(x,y) даёт информацию о вертикальном местоположении областей, имеющих вертикальную структуру. Вид функции Pvert(y) для карты H(x,y) даёт информацию о вертикальном местоположении областей, имеющих горизонтальную структуру. Что касается функции Phor(y), то её вид даёт аналогичную информацию о горизонтальных размерах и положении этих областей.

Проиллюстрируем приведённые выше положения на примере функции Pvert(y). Обычный вид функции Pvert(y) для карт V(x,y) и H(x,y) представлен на  � REF _Ref385602301 \* MERGEFORMAT �Рис. 15� (а) и (б) соответственно.

� EMBED Word.Picture.6  ���

Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �15� а) Вид функции Pvert(y) для  карты V(x,y)

 б) Вид функции Pvert(y) для карты H(x,y)



Функция Pvert(y) для  карты V(x,y) имеет два ярко выраженных максимума. Верхний соответствует области глаз (эта информация не используется в дальнейшем), нижний соответствует центру носа. Губы имеют слабую вертикальную структуру, поэтому на этом изображении их выделить нельзя.

Функция Pvert(y) для карты H(x,y) имеет три ярко выраженных максимума. Верхний соответствует области глаз (эта информация так же не используется в дальнейшем). Средний соответствует центру носа, так как нос обладает и горизонтальной структурой (см. � REF _Ref385602355 \* MERGEFORMAT �Рис. 14� (б)), но в меньшей степени, чем вертикальной. Это наглядно показано на � REF _Ref385602301 \* MERGEFORMAT �Рис. 15� (а) и (б): максимум на первом заметно больше, чем на втором. Нижний максимум соответствует центру губ. Губы имеют слабую вертикальную структуру, но ярко выраженную горизонтальную. Это так же наглядно показано на � REF _Ref385602301 \* MERGEFORMAT �Рис. 15� (а) и (б): максимум на первом рисунке, соответствующий губам, практически не заметен, в то время как на втором он заметно больше.

При локализации областей часто возникает проблема выбора некого решающего правила, по которому за центр или границу области должна браться именно эта точка, а не другая. Обычный пример показан на � REF _Ref385602301 \* MERGEFORMAT �Рис. 15� (б): пик, соответствующий области носа, имеет два максимума. Для решения этой проблемы, а так же для повышения помехоустойчивости алгоритма, мы используем ещё один априорный факт. Положение деталей лица относительно его внешнего контура различно у разных людей. Мы предполагаем, что характерные точки (центр носа и т.д.) распределены по  нормальному закону. 

Поэтому при выделении у координаты допустим центра области, мы вводим априорную величину  � EMBED Equation.2  ���, значение которой характеризует наиболее вероятное значение у координаты этой области, � EMBED Equation.2  ���, значение которой характеризует наиболее вероятное значение ширины этой области по вертикали и весовую функцию h(y):

� EMBED Equation.2  ���	где � EMBED Equation.2  ���. 

Теперь функцию Pvert(y) домножаем на весовую функцию h(y) и выделяем у координату характерной точки. Аналогичная операция производится для остальных характерных точек.



6. Результаты тестирования алгоритма распознавания лиц



Для оценки эффективности использования стереоинформации при сравнении изображений лиц произведены вычисления по набору изображений с использованием и без использования стереоинформации. Набор включал в себя 23 стереоснимка четырех людей. Были проведены две серии испытаний, в которых сравнивались все возможные пары стереоснимков. Первый снимок в паре рассматривался как эталонное изображение, присутствующей на нем персоны;  второй - как изображение претендента на опознание в качестве этой персоны, относительно него принималось решение “опознан” / “не опознан”.  В первой серии для этого применялось правило, описанное в [� NOTEREF _Ref385740212 �1�] (далее Правило 1). Принятие решения во второй серии производилось с помощью правила описанного ниже (далее Правило 2).



Для принятия решения по Правилу 2 по сравнению с Правилом 1 дополнительно используется 4 признака: расстояние между центрами глаз (d1), расстояние от линии глаз до носа (d2), расстояние от линии глаз до рта (d3), расстояние от носа до плоскости глава - рот (d4) (см. � REF _Ref386298566 \* MERGEFORMAT �Рис. 16�).
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �16�  Компоненты вектора (d1, d2, d3, d4).
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Рис. � SEQ Рис. \* ARABIC �17� Компоненты векторов (d1,d2,d3,d4) для нескольких стерео-снимков трех человек.

При этом X и Y- координаты центров областей “левый глаз”, “правый глаз”, “нос” и “рот” находятся на левом снимке стереопары методами, описанными в 6 и 7 разделах, а Z- координата берется с карты рельефа, построение которой обсуждалось в разделах 1-4.  Величины d1, d2, d3 и d4 рассматриваются как компоненты радиус-векторов точек в четырехмерном пространстве. На � REF _Ref386298532 \* MERGEFORMAT �Рис. 17� видно, что точки достаточно хорошо кластеризуются, и следовательно, использование их в распознавании вполне обоснованно.





Для каждого человека вычисляются величины D1, D2, D3 и D4, как средние значения компонент векторов (d1, d2, d3, d4), соответствующих всем стереоснимкам данной персоны. Кроме того, находятся разбросы компонент (D1,  (D2,  (D3 и (D4 для этого человека. 



Правило 2 состоит в следующем:

Величины D1, D2, D3, D4, (D1,  (D2,  (D3 и (D4 соответствуют человеку, изображенному на эталонном снимке,

 d1, d2, d3 и d4 - снимку претендента.

Если   � EMBED Equation.2  ��� , то принять решение “не опознан”,

иначе, принять решение согласно Правилу 1. 



Тестирование показало, что применение Правила 2, использующего стереоинформацию, вместо Правила 1, позволило сократить число ошибок второго рода (опознан чужой) в 2-3 раза, при незначительном увеличении числа ошибок первого рода (не опознан свой). Таким образом, проведенная проверка показала, что использование 3-мерной модели значительно повышает надежность системы безопасности, основанной на автоматической идентификации лица человека. Вероятность несанкционированого прохода через компьютерную пропускную систему снижается по двум основным причинам: во первых - в результате отмеченного выше уменьшения вероятности ошибочного распознания чужого (ошибки второго рода); во-вторых - принципиально исключается возможность обмана системы путем предъявления для идентификации чужой фотографии, изготовленной в натуральную величину. Что касается ошибки первого рода, т.е. ошибочного нераспознания своего, то для  снижения ее вероятности целесообразно использовать метод, предложенный в [9]. Вероятность ошибки снижается по мере обучения системы. Иными словами, чем чаще система будет видеть человека в разных ракурсах, тем ниже вероятность того, что она его не узнает.



�

� Для  исследовательских работ по восстановлению поверхности лица был создан программный аппарат, позволяющий моделировать поверхность объекта и получать его двумерное изображение с различных углов зрения. Лицо рассматривается как сложный 3х-мерный объект, состоящий из небольшого количества простых 3х-мерных геометрических фигур: эллипсоидов и пирамид, причём при моделировании задаются такие характеристики как отражательная способность поверхности и направление освещения. 
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