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Rok 2006,
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charakterystycznych punktéw twarzy”

Rok 2010,
Wydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych,
Politechnika Warszawska

3. Informacje o dotychczasowym zatrudnieniu w jednostkach naukowych/ artystycznych.

QOkres Forma

- . . Miejsce zatrudnienia
zatrudnienia zatrudnienia/stanowisko )

Politechnika Warszawska

2010-2011 asystent naukowy Whydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych
Instytut Radioelektroniki

Centrum Badan Kesmicznych

Polskiej Akademii Nauk

2012-2015 umowa zlecenie Instytut Maszyn Matematycznych

Politechnika Warszawska

Wydziat Elektroniki i Technik Informacyjnych
Instytut Radioelektroniki

i Technik Multimedialnych

2011-2012 umowa zlecenie

2011-obecnie adiunkt
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4. Wskazanie osiagniecia wynikajgcego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o
stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U.
2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz. U. 2 2016 r. poz. 1311.).

a) Tytut osiggniecia naukowego:

Jako osiagniecie naukowe zgtaszam monotematyczny cykl 8 publikacji, obejmujacy
7 artykutéw i patent, pt.:

»Metody, algorytmy i zastosowania analizy twarzy”

b) autor/autorzy, tytul/tytuty publikacji, rok wydania, nazwa wydawnictwa, recenzenci
wydawniczy,

[H1] Naruniec, J.: ,Discrete Area Filters in Accurate Detection of Faces and Facial Features”, Image
and Vision Computing, Volume 32, Issue 12, 5. 979-993, ISSN 0262-8856, 2014, 35 p., IF. 1,587

[H2] Kowalski, M., Naruniec, J.: ,Face Alignment Using K-Cluster Regression Forests With Weighted
Splitting”, IEEE Signal Processing Letters, vol. 23, issue 11,s. 1567-1571, 2016, 30 p., IF. 2,528

[H3] Kowalski, M., Naruniec, J.., Trzcinski T.: ,Deep Alignment Network: A convolutional neural
network for robust face alignment”. 2017 IEEE International Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition Workshop, 2017, 15 p.

[H4] Bedkowski, J., Naruniec J.: ,,On-line Range Registration with GPGPU”, in Opto-Electronics
Review, Springer, vol. 21, nr 1, s. 52-62, 2013, 20 p,, IF. 1,279

[H5] Naruniec J., Kowalski M., Daniluk M.: ,,3D Face Data Acquisition and Modelling Based on an
RGBD Camera Matrix”. Conference proceedings: 8th IEEE International Conference on Intelligent
Data Acquisition and Advanced Computing Systems: Technology and Applications, Warszawa, Polska,
2015, 15 p.

[H6] Strupczewski, A., Naruniec J., Mucha K., Czyprynski, B.: ,Eve Gaze Tracking Method and
Apparatus and Computer-Readable Recording Medium”, US Patent 20,150,293,588 (Samsung
Electronics Co.), 2016

[H7] Naruniec, J., Wieczorek, M., Szlufik, S., Koziorowski, D., Tomaszewski M., Kowalski M.,
Przybyszewski A.: ,Webcam-based system for video-oculography”, IET Computer Vision, vol. 11, issue
2, pp 173-180, 2017, 20 p., IF. 0,878

[H8] Wrobel, K., Doroz, R., Porwik, P., Naruniec, J., Kowalski M.: ,Using a Probabilistic Neural
Network for lip-based biometric verification”. Engineering Applications of Artificial Intelligence, vol.
64,s.112-127, 2017, 35 p. IF. 2,894

Oswiadczenia mojego indywidualnego wkiadu w powstanie wymienionych wyzej publikacji znajduja
sie w zataczniku 3. Oswiadczenia wspotautorow okreslajace indywidualny wkiad kazdego z nich
zestawiono w zataczniku 4.
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c) omdwienie celu naukowego/artystycznego ww. pracy/prac i osiggnietych wynikéw wraz z
omowieniem ich ewentualnego wykorzystania.

Analiza twarzy mozna okresli¢ dziatania prowadzace do uzyskania okreslonych informacji na
podstawie jej obrazu, takich jak tozsamosé osoby, emocje, pozycja punktéw szczegolnych,
poza gtowy, struktura tréjwymiarowa, zmiennos¢ w czasie, czy tez punkt skupienia wzroku.
Jest to dziedzina bardzo popularna ze wzgledu na fakt, ze wiele praktycznych zastosowarn nie
wymaga interakcji ze strony uzytkownika. Co wigcej, niektdre algorytmy, takie jak
rozpoznawania twarzy czy emocji, mogg dziata¢ bez wiedzy osoby widocznej w obrazie.

Istnieje wiele wyzwan dotyczacych analizy twarzy, ktérych rozwigzania nie zapewniaja jeszcze
skutecznosci umozliwiajacej komercyjne zastosowanie. Do takich problemow wlicza sie np.
wyznaczanie punktu fiksacji wzroku w analizie obrazu kamer Swiatta widzialnego. Skuteczna
metoda realizujgca to zadanie jest wysoce pozadana, np. ze wzgledu na mozliwos¢
nieinwazyjnego okreélenia czasu obserwacji produktu przez klienta. W niniejszym cyklu
publikacji ten temat zostat takze przeanalizowany.

W przedstawionym cyklu publikacji przebadano i zaproponowano szereg metod i algorytmow
stuzgcych do lokalizacji punktow szczegdlnych twarzy [H1][H2][H3]. Jest to algorytm kluczowy
z punktu widzenia precyzji dziatania pozostatych proponowanych rozwigzan. Stworzone
metody lokalizacji punktéw szczegdlnych zostaly wykorzystane do realizacji algorytmdéw
analizy twarzy, obejmujgcych wyznaczanie i $ledzenia punktu fiksacji wzroku (patent [H6]
opublikowany w ramach wspdétpracy z Samsung R&D), okulografie [H7] i rozpoznawanie
tozsamoséci na podstawie obrazu ust [H8]. Punkty szczegolne zostaly takze wykorzystane w
algorytmie rejestracji i modelowania trojwymiarowego twarzy [H4][H5].

Wiele najnowszych algorytméw analizy twarzy charakteryzuje sie wysoka ztoionoscia
obliczeniowg, wynikajgca np. z faktu wykorzystania ztozonych splotowych sieci neuronowych
lub analizy duzych ilosci danych zlokalizowanych w przestrzeni tréjwymiarowej. Z tego
wzgledu, w ramach proponowanych algorytmow, cze$¢ obliczern wykonywana jest z
wykorzystaniem kart graficznych z procesorami ogdlnego przeznaczenia. Temat wykorzystania
takich procesoréw w przetwarzaniu danych tréjwymiarowych zostat poruszony w publikacji
[H4].

Celem prac, ktérych wynikiem jest przedstawiony cykl publikacyjny jest zaproponowanie
szeregu oryginalnych metod, oraz skutecznych i szybkich algorytméw analizy twarzy,
realizujgcych zarowno klasyczne zadania przetwarzania obrazéw, jak i zadania uczenia
maszynowego i rekonstrukcji trojwymiarowe;j.



drinzZ. Jacek Naruniec Whiosek o przeprowadzenie postepowania habilitacyjnego, zat. 2a

5. Opis osiggniecia wynikajacego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o stopniach
naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U. 2016 r. poz.
882 ze zm. w Dz. U. z 2016 1. poz. 1311.).

5.A Algorytmy wykrywania i lokalizacji szczegdéinych punktow twarzy.

W publikacji [H1] zaproponowany zostat nowy P B com B o ‘iu::

algorytm wykrywania punktéw szczegéinych ; -} = -
twarzy, ktory charakteryzuje sie¢ wysoka L q;: g By g

skutecznoécia, przewyiszajgcg wiele czofowych = D_% e It
metod dostgpnych w momencie publikacji. W " B Tl L N
pracy opisany zostat algorytm bedacy rozszerzeniem e

metod powstatych w ramach mojej pracy IV%-@

doktorskiej. Cechg istotnie wyrozniajaca -

proponowany algorytm od innych, dostepnych w v %’ i)

tym czasie algorytmow, jest jednoczesna detekcja
twarzy wraz z lokalizacjg zestawu 15 szczegdlnych
punk.t?\.u twarzy. {,:EI ten 'uzvskano stosujac Rysunek 1: Ksztatt zaproponowanych
podejscie ,,od szczegdtu do ogatu”, podczas gdy w szesciu typow dyskretnych filtréw
literaturze dominowafo podejscie odwrotne — ,0d  ohszarowych wraz  z  mozliwymi
ogdtu do szczegotu”. W podejsciu ,,od ogoétu do obrotami. Czerwony punkt oznacza
szczeg6tu” w pierwszym kroku wykrywane sg punkt zaczepienia filtra w obrazie.
wszystkie twarze, a nastepnie, w ramach Zrodfo: H2.

znalezionych twarzy, lokalizowane s3 punkty

szczegdlne. W proponowanym algorytmie (,0d szczegotu do ogotu”) w pierwszej kolejnosci
piksele klasyfikowane sg do jednej lub wielu z 15 kategorii punktéw szczegolnych, lub do
kategorii ,tto”. W drugiej kolejnosci sklasyfikowane punkty grupowane sg w osobne czesci
twarzy - nos, usta, oczy, a na koricu czesci twarzy grupowane sg w osobne twarze. Inng istotng
cecha proponowanego algorytmu sg nowe cechy obrazu nazwane discrete area filters, co
mozna ttumaczy¢ jako dyskretne filtry obszarowe. Dyskretny filtr obszarowy ztoiony jest z
zestawu prostokgtow tworzgcych jeden z 6 zdefiniowanych ksztattow (rys. 1). Ekstrakcja cech
rozpoczyna sie od wyznaczenia sumy sktadowych luminancji pikseli zawierajgcych sie w
kazdym ze zdefiniowanych prostokgtdw. Otrzymane wartosci sg nastepnie normalizowane do
przedziatu <0..1023>. Wektor powstaty z konkatenacji wybranego zestawu dyskretnych filtrow
obszarowych, jest nastepnie przeksztatcany liniowo. Macierz przeksztatcenia okreslana jest
osobno dla kazdego typu punktéw charakterystycznych i typu filtréow obszarowych poprzez
zastosowanie metod liniowej analizy dyskryminacyjnej. Szczegoty trenowania jak i konstrukcji
filtrbw mozna znalezé¢ w oryginalnej publikacji [H1]. Klasyfikacja cechy realizowana jest
poprzez progowanie odlegtosci euklidesowej wyznaczonej cechy do sredniej cech
wyznaczonych dla przyktaddéw uczgcych danego typu punktu szczegdlnego.

taczenie punktow szczegdlnych w czesci twarzy i twarze zrealizowane zostato poprzez
wykorzystanie graféw referencyjnych. Dzieki podejsciu ,0d szczegotu do ogdtu” algorytm
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Rysunek 2: Przyktady poprawnych detekcji twarzy za pomocy algorytmu &;,rsl;remych filtréw
obszarowych. Zrodto: [H1].

moze takze stuiyc do detekcji twarzy czesciowo przystonietych. Pozycje niewidocznych czesci
twarzy sa aproksymowane na podstawie grafu referencyjnego i pozycji pozostatych, wykrytych
elementow. Rys 2. przedstawia przyktady poprawnych detekcji za pomocg przedstawionego
algorytmu.

Biblioteka programistyczna, zawierajgca implementacje przedstawionego algorytmu,
opublikowana zostata na stronie internetowej, natomiast film demonstrujacy detekcje za
pomoca tego algorytmu zostat opublikowany w serwisie YouTube, gdzie zostat wyswietlony
ponad 19000 razy.

W 2013 roku Cao i in. opublikowali prace pod tytutem , Face alignment by explicit shape
regression”, ktérej idea stanowifa podstawe wielu nowych metod lokalizacji szczegdlnych
punktow twarzy (ang. face alignment), o niespotykanej dotad skutecznosci. Algorytm
poprzedzony jest detekcjg twarzy. Nastepnie, w ohszarze obejmujgcym wykrytg twarz,
ustalana jest poczatkowa pozycja kazdego z punktow szczegolnych. Ksztatt poczgtkowy
ustalany jest jako $redni ksztatt wszystkich manualnie oznaczonych twarzy wykorzystanych w
procesie uczenia. W kolejnych iteracjach algorytmu, pozycje punktow sg uszczegofawiane tak,
aby dopasowat¢ je do twarzy widocznej na zdjeciu. Kazda iteracja realizowana jest poprzez
funkcje regresji, ktorej parametrem jest aktualny deskryptor obrazu, natomiast jej wynikiem
sg przesuniecia poszczegblnych punktéw charakterystycznych wzgledem ich aktualnych
pozycji. Kolejne funkcje regresji tworzg tzw. kaskade regresardow.

W pracy [H2] idea ta zostata rozszerzona o szereg elementow. Nasze badania wykazaly, ie
regresja z wykorzystaniem drzew losowych i maszyny wektoréw nosnych (Support Vector
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Rysunek 3; Schemat przedstawionego w [H2] algorytmu
lokalizacji punktow szczegdlnych twarzy.

Machine) prowadzi do istotnego zwigkszenia precyzji, zastepujgc dwustopniowg regresje
taczong (ang. two-step boosted regression). Cechy kontrastowe zastgpione zostaly cechami
Pyramid Histogram of Oriented Gradients (PHOG), ktdre okreslajg histogram rozktadu
kierunku krawedzi w wielu skalach obrazu. Innowacyjnym elementem pracy jest takze
wprowadzenie wagowania przykiadéw w procesie uczenia klasyfikatorow, ktore
wykorzystywane byly jako narzedzie podziatu w 'kolejnych weztach drzew losowych. Istotng
poprawe dziatania oryginalnego algorytmu uzyskano takie dzigki zastosowaniu
dwustopniowej metody inicjalizacji poczatkowej pozyciji punktéw szczegdinych.

Zaproponowana metoda lokalizacji szczegdlnych punktéw w obrazie realizowana jest w
nastepujgcych krokach:

= Wykryj twarz w obrazie (dowolny algorytm detekcji twarzy) i okresl poczgtkowg
pozycje punktéw szczegdinych twarzy poprzez dopasowanie Sredniego zestawu tych
punktéw do wyznaczonego obszaru twarzy.

= Zmodyfikuj poczatkowg pozycje punktow szczegblnych poprzez afiniczne
przeksztatcenie wzorcowego zestawu punktéw szczegdlnych (algorytm Affine Pose
Regression) umozliwiajgcego liniowe dopasowanie punktéw do twarzy w obrazie.
Parametry przeksztatcenia okre$lane sa na podstawie regresji deskryptora obrazu.

= Dokonaj tréjwymiarowego (translacja i rotacja) przeksztatcenie ksztaftu w celu
dopasowania aktualnej pozycji punktéw do twarzy w obrazie (algorytm 3D Affine
Pose Regression). Parametry przeksztatcenia okreslane sg na podstawie regresji
deskryptora obrazu.

= Wyznacz doktadna pozycje punktéw szczegdlnych stosujgc proponowang, iteracyjna
metode regresji oparta na drzewach losowych i klasyfikatorze SVM (algorytm K-cluster
Regression Forests with Weighted Splitting - KRFWS).
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Wejéciem kazdego z proponowanych algorytmoéw (Affine Pose Regression, 3D Affine Pose
Regression, KRFWS) jest deskryptor utworzony z konkatenacji cech PHOG wyznaczonych z
obrazu w aktualnych pozycjach punktéw szczegdlnych twarzy. Kroki te ilustruje rysunek 3.

Dzieki zastosowanym technikom otrzymano wyniki przewyiszajace precyzjy lokalizacji
istniejace, najlepsze algorytmy. Wyniki lokalizacji weryfikowane byly na jednej z
najpopularniejszych baz stuzacych do badania algorytméw lokalizacji punktéw szczegolnych
twarzy — 300W. Jest to baza zawierajaca twarze sfotografowane w warunkach naturalnych,
czesto przy roznorodnym oswietleniu, pozie gfowy i ekspresji twarzy.

W ostatnich latach wiekszoé¢ rozwigzan w zakresie analizy twarzy zdominowanych zostato
przez sieci neuronowe. Sukces tych metod moina przypisa¢ w duzej mierze rozwinigciu
aparatu matematycznego, dostepnosci olbrzymich zbiorow danych, jak rowniez znacznemu
zwiekszeniu mozliwosci obliczeniowych wspétczesnych komputeréw, poprzez wykorzystanie
potencjatu kart graficznych do obliczer ogdlnego przeznaczenia.

W pracy [H3] przedstawiony zostat algorytm Deep Alignment Network, ktory, podobnie jak
K-cluster Regression Forests with Weighted Splitting, stuzy do lokalizacji punktéw szczegdlnych
twarzy. Metoda oparta jest na splotowych sieciach neuronowych i przebiega w sposob
kaskadowy, gdzie kolejne stopnie kaskady prowadza do zwigkszenia precyzji lokalizacji
punktow.

Kazdy stopieri kaskady skiada sie ze splotowej sieci neuronowej typu feed-forward, oraz
szeregu modutéw nazwanych warstwami tgczacymi (connection layers). Siec splotowa ztozona
jest z 14 warstw — 8 warstw splotu, 4 warstw typu max-pooling oraz dwoch warstw gestych.
Na wejsciu sieci podawany jest obraz w skali szarosci o wymiarach 112x112 pikseli. Warstwy
taczace, bedace unikalng cecha tego algorytmu, stuig do przekazywania informacji
zgromadzonych w danym stopniu kaskady do kolejnych stopni kaskady. Na wyjéciu warstwy
taczacej tworzone s3 trzy obrazy — mapa pozycji zlokalizowanych w danym stopniu punktow
szczegdinych (tzw. heat map), obraz twarzy znormalizowany do tzw. pozy kanonicznej oraz
obraz reprezentujgcy wyjécie pierwszej warstwy gestej sieci neuronowej. Schemat
proponowanego algorytmu przedstawiony jest na rysunku 4.

Za pomoca prezentowanej metody udato sie uzyskac precyzje lokalizacji na poziomie
najlepszych istniejgcych metod, przewyiszajace takie metode KRFWS. W konkursie na
najlepsza metode lokalizacji punktéw szczegdlnych twarzy, ktéry organizowany byt na
warsztacie konferencji Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR), bedacej jedng z
najwazniejszych konferencji dotyczacej analizy obrazéw na $wiecie, w 2017 roku zajefa ona
trzecie miejsce sposréd dziesieciu konkurentéw. Wyniki te dowodza, Ze skutecznosc
proponowanego algorytmu jest na poziomie najlepszych dostepnych obecnie metod.

Ze wzgledu na fakt, ze algorytm Deep Alignment Network zrealizowany jest z wykorzystaniem
sieci neuronowych, do dziatania w czasie rzeczywistym wymaga karty graficznej o wysokiej
wydajnosci.
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Rysunek 4: Schemat algorytmu DAN [H3]. W kazdym stopniu kaskady (stage) pozycja punktéw
szczegblnych  jest  doprecyzowywana, zaczynajagc  od  poczatkowej  estymacji o
T okreéla transformacje do pozy kanonicznej w danym stopniu kaskady, H okresla mape pozycji
zlokalizowanych punktéw szczegdlnych, F okresla wyjscie pierwszej warstwy gestej poprzedniej sieci
typu feed forward.

Kody zrédtowe algorytmu DAN, stuzace zaréwno do jego uczenia jak i testowania metody,
dostepne sa publicznie w serwisie GitHub.

5.B. Algorytmy 3W modelowania i rekonstrukcji twarzy

Modelowanie i analiza obrazéw tréjwymiarowych twarzy stanowi wyzwanie, ktdorego
podejmuje sie wiele o$rodkéw naukowych na Swiecie. Wzrost zainteresowania tym tematem
wynika z dostepnosci tanich kamer gtebi, takich jak Microsoft Kinect, czy Intel Realsense, a
takie wiekszymi mozliwosciami obliczeniowymi wspétczesnych komputeréw. W
przedstawionym cyklu publikacji przebadany zostat temat analizy danych tréjwymiarowych w
celu konstrukcji deformowalnego modelu twarzy.

Powszechnie dostepne kamery gtebi dziatajg zazwyczaj na zasadzie stereo-pary lub poprzez
analize $wiatfa strukturalnego. Piksele obrazu, bedacego rezultatem procesu akwizycji,
okreslaja odlegtosé¢ obiektdw odpowiadajacych poszczegdinym punktom do kamery. Petng
reprezentacje tréjwymiarowego obiektu mozna uzyskac poprzez ustawienie wielu kamer giebi
w réznych punktach obserwacji tak, aby obja¢ catg strukture obiektu. Aby odwzorowac piksel
gtebi na pozycje trojwymiarowg w uktadzie kamery rejestrujacej, znane muszg byc parametry
wewnetrzne tej kamery (ang. intrinsic camera parameters). Aby uzyskac petny, trojwymiarowy
obraz obiektu, punkty otrzymane z kolejnych widokéw musza by¢ przeksztatcone do
wspdlnego uktadu odniesienia. Przeksztafcenie to realizuje sie z wykorzystaniem tzw.
zewnetrznych parametréw kamery (ang. extrinsic camera parameters).
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W publikacji [H4] przedstawiono efektywng
metode wyznaczania parametréw transformacji
3W za pomoca algorytmu iterative closest points,
umozliwiajgcg rejestracje chmur punktéw z
wykorzystaniem obliczei w architekturze kart
graficznych. W proponowanym algorytmie, w celu
zawezenia  zhioru  poszukiwan  najblizszych
sgsiaddw, przestrzen tréjwymiarowa dzielona jest
na segmenty o rownych wielkosciach. Wybrany
sposéb dekompozycji pozwala na efektywne
wykorzystanie wielu procesoréow dostepnych w
kartach graficznych.

Rysunek 5: Przyktad rejestracji modelu
Doswiadczenie zdobyte w ramach pracy nad 3w z wykorzystaniem trzech kamer gtebi

publikacjg [H4] wykorzystano do stworzenia Microsoft Kinect v2.

deformowalnego, tréjwymiarowego modelu

twarzy, opisanego w artykule [H5]. Realizacja tego zadania zawiera si¢ w trzech etapach:
rejestracji trojwymiarowej bazy twarzy, wyznaczenia punktéw charakterystycznych oraz
wyznaczenia sktadowych elementow modelu.

Akwizycja danych tréjwymiarowych zrealizowana zostata z wykorzystaniem trzech kamer giebi
Microsoft Kinect v2. Urzadzenia te, poza obrazem giebi, dostarczajg takze obraz RGB z mapg
odwzorowania pozycji pikseli obrazu gtebi w obrazie RGB. Kamery ustawione zostaty na
statywach z przodu oraz z bokow obserwowanej osoby w odlegtosci ok. 1 metra. Tyt glowy nie
byt rejestrowany. Obrazy giebi byly nastepnie odwzorowywane w punkty tréjwymiarowe w
uktadzie kamery, ktore nastepnie transformowane byty do wspolnego ukiadu odniesienia.
Wartos¢ koloru poszczegélnych punktéw przypisywana byta na podstawie wartosci
odpowiadajacych im koloréw w obrazie RGB. Przyktadowy skan zarejestrowany w
przedstawiony powyzej sposob przedstawia rysunek 5.

Do dalszej analizy zarejestrowane zostaty skany 26 oséb, z ktérych kazda wykonywata
okreslony zestaw 12 ekspresji twarzy (jak zamkniecie oka, usmiech, smutek itp.). W rezultacie
otrzymano 284 obrazy tréjwymiarowe.

Aby mozliwe byto stworzenie 3W modelu aktywnego ksztattu, zaproponowano autorska
metode okreélania korespondencji pomiedzy trojwymiarowymi punktami twarzy. W
proponowanej metodzie, w pierwszym kroku, realizowana jest projekcja ortogonalna
wszystkich punktéw tréjwymiarowych na ptaszczyzne réwnolegty do powierzchni twarzy. W
otrzymanym obrazie wykrywana jest twarz i lokalizowane s3 jej punkty szczegdlne (w tym
przypadku za pomocg algorytmu KRFWS [H2]). Aby utworzy¢ ,gesty” model, ktory dla kazdego
obrazu charakteryzuje sie tg sama liczbg odpowiadajacych sobie semantycznie wierzchotkéw,
algorytm rozpoczyna dziatanie od zbioru ,rzadkiego” - 68 wykrytych uprzednio punktow
szczegblnych. Pierwszym krokiem ,zageszczenia” modelu jest dwuwymiarowa triangulacja
Delaunay’a na aktualnym zbiorze punktdw. Dla kazdego z powstatych tréjkatéw wyznaczany
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Rysunek 6: Proces tworzenia gestej siatki punktow charakterystycznych na
podstawie bazowego zhioru 68 punktéw szczegdlnych. Pierwszy obraz
pierwszego rzedu okreéla pozycje wyznaczonych punktow charakterystycznych,
natomiast drugi ilustruje efekt algorytmu tréjkatowania Delaunaya. Na
kolejnych rysunkach przedstawiono kolejne iteracje algorytmu dodawania
nowych punktéw wewnatrz znalezionych tréjkatow.

jest nowy punkt okreslony przez $rednig pozycje wierzchotkéw wchodzacych w skfad tego
tréjkata. kaczac ten punkt z trzema krawedziami tworzone sg trzy nowe trojkaty. Nastepnie
proces dodawania nowych wierzchotkéw jest powtarzany, tym razem na zbiorze rozszerzonym
o dodane elementy. Proces iterowany jest do momentu uzyskania pozgdanej gestosci modelu
(rys. 6). Kolejnos¢ wierzchotkéw tworzacych nowe trdjkaty jest zapamigtywana i procedura
moze by¢ powtarzana dla dowolnego zestawu 68 punktéw szczegdinych.

Kazdemu wierzchotkowi jest przypisywana pozycja tréjwymiarowa, okreslona jako pozycja
najblizszego sasiada w przestrzeni 2W, sposréd punktéw tworzacych projekcje obrazu
tréjwymiarowego na ptaszczyzne réwnolegt do ptaszczyzny twarzy.

Procedura tworzenia gestego modelu powtarzana jest dla kazdego z 284 obrazéw
tréjwymiarowych. Majac do dyspozycji zbidr gestych modeli twarzy dla réznych ekspresji, w
ktorych liczba punktéw jest zawsze ta sama, moina przej$¢ do etapu tworzenia modelu.
Zastosowano tutaj klasyczne podejicie, w ktérym modelowana twarz okreslona jest jako
liniowa kombinacja punktéw twarzy $redniej So i zestawu punktéw twarzy wiasnych S
Wyznaczenie twarzy Sp zrealizowane jest poprzez usrednienie ksztattow wszystkich
dostepnych przyktadéw. Twarze wtasne S; wyznaczane sg w sposob automatyczny, np. poprzez
metode analizy sktadowych gidwnych lub poprzez odjecie od ksztattu Sp usrednionych
zestawow przykiadéw, odzwierciedlajgcych mozliwe wariancje pozadanego ksztattu. Rys. 7
przedstawia zestaw twarzy wiasnych uzyskanych na podstawie zbioréw punktow
rejestrowanych dla réinych osob dla konkretnych ekspresji twarzy.

Wyniki eksperymentalne potwierdzity, ze stworzony za pomocg powyzszej metody model
umozliwia reprezentacje twarzy wyrazajacej dowolne ziozenie roznych ekspresji. Utworzone
w ramach pracy stanowisko zostato wykorzystane w dalszych badaniach nad mozliwoscia
tworzenia tréjwymiarowych rekonstrukcji catej sceny — w ramach projektu LiveScan3D,
opisanego w osiggnieciach niewchodzacych w sktad niniejszego cyklu publikacii.

10
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A A
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Rysunek 7: Zestaw punktéw twarzy wtasnych dla réznych ekspresji twarzy. W kolejnosci od gérnego
lewego rogu do prawego dolnego rogu: ,podniesienie brwi”, ,podniesienie lewej brwi”,
,zmarszczenie”, ,zamkniecie lewego oka”, ,zamkniecie prawego oka”, ,krzyk”, ,usmiech”,
,zaskoczenie”, ,i”, ,m”, ,,0", ,u”. W celu wizualizacji wynikdw do twarzy wlasnych dodana jest twarz
srednia.

5.C. Zastosowania metod analizy twarzy

Lokalizacja punktu fiksacji wzroku w obrazach RGB jest tematem, dla ktdrego, na chwilg
obecng, nie istnieja rozwigzania o skutecznosci umozliwiajacej ich komercyjne zastosowanie.
Istniejgce systemy okreslania kierunku patrzenia zwykle opierajg si¢ na kamerach i
oéwietlaczach podczerwieni, wykorzystujgc zjawisko ciemnej lub jasnej Zrenicy. W
rzeczywistosci wiele praktycznych zastosowan wyklucza wprowadzanie do stanowiska
dodatkowych oéwietlaczy i kamer. Co wigcej, zastosowanie swiatta podczerwonego wyklucza
takze zastosowanie algorytmu w warunkach $wiatfa stonecznego. Z tego wzgledu, w ramach
opisanego tutaj osiggniecia naukowego, opracowana oraz zaimplementowana zostata nowa
metoda wykrywania punktu fiksacji wzroku w kamerach RGB. Wprowadzono szereg
kontrybucji do istniejgcego stanu wiedzy, w tym unikalng metode jednopunktowej
kalibracji, wydajny, dziatajgcy na poziomie state-of-the-art algorytm wykrywania zrenicy oka
oraz algorytm $ledzenia tréjwymiarowej pozycji Srodka oka.

Algorytmy wykrywania punktu fiksacji wzroku dziela sie zwykle na dwie kategorie. W pierwszej
z nich, najpopularniejszej, jeéli chodzi o algorytmy opublikowane w postaci dostgpnych
aplikacji, kierunek patrzenia wyznaczany jest na podstawie pozycji oka oraz Zrenicy w obrazie.
Druga kategoria, do ktdrej naleiy takie prezentowany tutaj system, opiera sige na
tréojwymiarowym modelu geometrycznym. Punkt fiksacji okreslony jest poprzez punkt
przeciecia prostej przechodzacej przez tréjwymiarowa pozycje srodka oka oraz Zrenicy z
ptaszczyzng ekranu.

Pierwszym krokiem proponowanego w patencie [H6] algorytmu jest kalibracja, ktdra polega
na okresleniu poczatkowej, tréjwymiarowej pozycji srodka oka. Uzytkownik proszony jest o
skupienie wzroku na okreslonym punkcie ekranu (rysunek 8, lewa strona). Nastepnie
realizowana jest detekcja twarzy i jej punktéw charakterystycznych, w tym Zrenicy oka.

11
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r=12mm /
Rysunek 8: llustracja procesu kalibracji. Uzytkownik obserwuje okreslony punkt na ekranie (lewa
strona obrazu). Srodek oka okreslony jest jako punkt lezacy na prostej utworzonej przez punkt
obserwacji i $rodek Zrenicy (Srodek i prawa strona obrazu). Zaktadamy, ze punkt ten znajduje sig w
odlegtoéci r=12mm od punktu przeciecia tej prostej z powierzchnia Zrenicy w glab oka.

Zaktadajac, ze znane sg parametry kamery, oraz przyjmujac, ie odlegto$¢ miedzy oczami u
dorostego cztowieka wynosi ok. 6cm, moina okreslic odlegtos¢ oczu od obserwowanego
punktu. W przyblizeniu srodek oka lezy na prostej okreslonej przez punkt obserwacji i Srodek
renicy oka, w odlegtosci r=6mm od punktu przeciecia z powierzchnig Zrenicy w gigb oka.
Nalezy tutaj zauwazyé, ze odlegtosci te (6cm i 6mm) moga nieznacznie réinic sig¢ w zaleznosci
od osoby, jednak nasze eksperymenty wykazaty, ze uwzglednienie doktadnych wartosci nie
wptywa istotnie na doktadnos¢ $ledzenia. W przysztych badaniach moina takze uwzglednic, ze
oko nie jest idealnie koliste - Srednica pionowa rogoéwki wynasi ok. 11mm, natomiast pozioma

ok. 12mm.

Wyznaczony w procesie kalibracji srodek oka jest sledzony w kolejnych klatkach obrazu.
Mozina zatozy¢, e translacja i rotacja oka bezposrednio odpowiada rotacji i translacji catej
gtowy. Z tego wzgledu zastosowano metode sledzenia tréjwymiarowych parametréw pozy i
przesuniecia gtowy w wykorzystaniem algorytmu przeptywu optycznego, gdzie twarz
reprezentowana jest przez cylinder lub szczegétowy model tréjwymiarowy. Wiecej szczegotow
na temat tego algorytmu znajduje sie w [H6].

Algorytm wykrywania punktu fiksacji wzroku realizowany jest w czasie rzeczywistym. W
kazdym kolejnym obrazie $ledzony jest tréjwymiarowy Srodek oka oraz lokalizowana jest
dwuwymiarowa pozycja Zrenicy. Pozycje tréjwymiarowa Zrenicy moina z fatwoscia okreslic
dysponujgc wewnetrznymi parametrami kamery oraz przyjmujac, ie leiy ona na kuli
zaczepionej w $rodku oka, ktérej promiert wynosi ok. 6mm. Punkt fiksacji w kazdej klatce
okreslony jest poprzez wyznaczenie punktu przeciecia prostej przechodzacej przez punkt
$rodka oka i $rodka Zrenicy, z obserwowang ptaszczyzna (np. ekranem).

Proponowany algorytm, w przeciwienstwie do wielu istniejgcych metod, umozliwia na
wykrywanie punktu fiksacji z zachowaniem naturalnych ruchéw gtowy, tj. bez koniecznosci
zachowania nieruchomej pozycji. Istotng wadg proponowanego algorytmu jest akumulacja
btedu dryftu wynikajgcego z zastosowania metody przeptywu optycznego. Z tego wzgledu
konieczna jest okresowa reinicjalizacja modelu (algorytm reinicjalizacji zostat takze
zaproponowany w patencie [H6]. Btad algorytmu oszacowano na poziomie ponizej 2° dla
gtowy nieruchomej i ponizej 4° dla naturalnych ruchow gtowy. Bfad ten, niestety, zwieksza sie
z czasem. Problem ten byt analizowany w kolejnych publikacjach, nie ujetych w opisie
niniejszego osiagniecia naukowego.

12
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Rysunek 9: Osoba badana z wykorzystaniem okulografu JazzNovo firmy Ober Consulting
[H7].
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Rysunek 10: Kroki algorytmu wyznaczania Srodka i promienia teczowki [H7].

W artykule [H7] przedstawiony zostat system stuzacy do sledzenia Zrenicy oka z
wykorzystaniem standardowej kamery RGB. Celem stworzonej w ramach badan aplikacji jest
realizacja testu, na podstawie ktorego lekarz specjalista moze ocenic stan zaawansowania
choroby Parkinsona u pacjentow. Istniejace sprzetowe, komercyjne okulografy, jak np.
okulograf firmy Ober Consulting, bedacy referencjg dla proponowanego systemu, sg czesto
niewygodne dla pacjenta i wykluczaja wykonanie badania samodzielnie w warunkach
domowych (rys. 9). Okulografy charakteryzujg sie natomiast wysoka doktadnoscia oraz wysoka
czestotliwoscig probkowania. Opracowany i przedstawiony w [H7] system wideo-okulografii,
opierajacy sie na standardowej, tatwo dostepnej kamerze, umozliwia pacjentom samodzielne
wykonanie badania, ograniczajac role lekarza jedynie do weryfikacji otrzymanych wynikéw. W
realizowanym zastosowaniu ocenie podlegata:

= koordynacja ruchdw nadaznych — pacjent obserwuje ptynnie przesuwajacy sie obiekt
na ekranie,

=  koordynacja ruchdw sakadowych — pacjent obserwuje obiekt przemieszczajacy sie w
sposob skokowy,

=  koordynacja ruchdw antysakadowych — pacjent ma za zadanie patrze¢ w kierunku
przeciwnym niz skokowo przemieszczajacy sie obiekt.

13
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Proponowany w pracy [H7] algorytm, podobnie jak algorytm wykrywania punktu fiksacji oka,
rozpoczynany jest od detekcji twarzy. Nastepnie twarz i jej punkty szczegélne sg Sledzone w
kolejnych klatkach obrazu hybrydowym algorytmem taczacym klasyczng lokalizacje punktow
(takich jak np. KRFWS) i $ledzenie tréjwymiarowego modelu twarzy. Nastepnie w obszarze
oczu wykrywany jest srodek teczowki.

Lokalizacja teczéwki przeprowadzana jest w obszarze okreSlonym przez punkty
charakterystyczne znajdujace sie na obrysie oka. W pierwszym kroku przeprowadzane jest
glosowanie na pozycje $rodka teczéwki za pomoca algorytmu symmetry radial transform.
Dziatanie tego algorytmu przypomina transformate Hougha dla okregdw (ang. Circle Hough
Transform), z ta réznicy, ie glosowanie przebiega jedynie w linii prostopadtej do krawedzi
danego piksela, w kierunku od obszaru jasnego do obszaru ciemnego. Liczba gtosow oddanych
na dany piksel jest nastepnie mnozona przez sume sity krawedzi biorgcych udziat w glosowaniu
na dany piksel. Operacja ta powtarzana jest dla wszystkich mozliwych skal Zrenicy oka. Z
uzyskanych wartosci szacowana jest wstepna pozycja i srednica teczOwki oka. W ostatnim
kroku, pozycja ta jest doprecyzowywana z wykorzystaniem catkowo-rézniczkowego operatora
Daugmanna. Wiekszo$¢ operacji wykonywanych jest w doktadnosci podpikselowej z
wykorzystaniem interpolacji dwuliniowej. Zaproponowany algorytm wykrywania srodka
teczowki charakteryzuje sie bardzo wysoka precyzja, przewyiszajagcg metody dostepne w
momencie publikacji. Poszczegélne etapy algorytmu zilustrowane s3 na rys. 10. Ostateczna
pozycja irenicy okreslona jest w stosunku do pozycji Srodka oka, a jej wyniki znormalizowane
sg do przedziatu <-1, 1>. Ze wzgledu na potrzeby aplikacji analizowany jest jedynie ruch w
kierunku poziomym. Dokonano takie porownania prezentowanego systemu z referencyjnym,
komercyjnym okulografem JazzNovo, ktore wykazaty srednig korelacje pomiedzy wynikami
obu rozwigzarn na danych testowych na poziomie 0,864. Wigkszo$¢ niedopasowan
zaobserwowano u pacjentéw, majacych mocno przymkniete oczy, co powodowato, ze
zaréwno proponowany system jak i system referencyjny charakteryzowat sie wysokim
poziomem szumu. Nalezy takze zauwazyé, ze zadaniem systemu nie byto okreslanie kierunku
patrzenia, a raczej szybkos¢ reakcji na okreslone bodzce wzrokowe.

Ograniczeniem systemu jest czestotliwos¢ probkowania kamery wideo. Z tego wzgledu do
badan wykorzystana byla kamera umoiliwiajaca rejestracje obrazéw z czestotliwoscig 60Hz
(Logitech C922).

Algorytm lokalizacji teczowki, wraz z danymi potrzebnymi do pordéwnania do innych
algorytmow, udostepniony zostat w serwisie GitHub jako projekt typu open-source
(www.github.com/JacekNaruniec/IrisLocalization).

W pracy [H8] przedstawiono problem identyfikacji osoby na podstawie obrazu ust. Jest to
temat znacznie stabiej poznany niz identyfikacja osoby na podstawie obrazu catej twarzy, ktory
cieszy sie w obecnej chwili niezwykltg popularnoscia. Zdarza sie jednak, szczegdlnie w
przypadku pracy policyjnej, np. w czasie identyfikacji sprawcéw przestepstw, ze osoby
rozpoznawane majg zakryta wiekszos¢ cze$¢ twarzy, ale usta s3 widoczne. W takich
przypadkach, mimo nizszej skutecznosci od algorytmow opartych na petnym obrazie,
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algorytmy takie moga okazac sie niezwykle przydatne. W pracy [H8] zaproponowano metode
wykorzystujaca probabilistyczne sieci neuronowe (Probabilistic Neural Networks) w
potaczeniu z optymalizacja rojéw czasteczek (Particle Swarm Optimization) do identyfikacji
0sob na podstawie obrazéw ust. W algorytmie tym wykorzystano przedstawiony w ramach
niniejszego opracowania algorytm KRFWS do lokalizacji punktéw szczegdlnych ust. Jest to
element niezwykle istotny, gdyz poprawna lokalizacja tych punktéw jest kluczowa dla
poprawnego wyznaczenia wspotczynnikéw stuzgcych do budowy deskryptora obrazu. W
proponowanym algorytmie wykorzystany zostat zestaw cech statystycznych, stuzgcy jako
wejécie do algorytmu opartego na probabilistycznych sieciach neuronowych i optymalizacji
rojdw czasteczek. Uzyskane wyniki sg obiecujgce, jednak w chwili obecnej testy dotycza
jedynie twarzy frontalnych, co jest pewnym ograniczeniem proponowanej metody,
szczegdlnie w stosunku do istniejacych obecnie metod rozpoznawania twarzy.

6. Podsumowanie osiggniecia wynikajgcego z art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca
2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w
zakresie sztuki (Dz. U. 2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz. U. 2 2016 r. poz. 1311.).

W mojej ocenie, do najwazniejszych osiagnie¢ opisanych w wymienionych publikacjach,
stanowigcych osiggniecie w rozumieniu art. 16 ust. 2 ustawy z dnia 14 marca 2003 r. o
stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie sztuki (Dz. U.
2016 r. poz. 882 ze zm. w Dz. U. z 2016 r. poz. 1311.) naleia:

= Artykut H1:
- Opracowanie nowego algorytmu wykrywania punktéw szczegdlnych twarzy, bedgcy
rozwinieciem moich badan prowadzonych w ramach pracy doktorskiej,
charakteryzujqgcy sie precyzjq przewyzszajgcq wiele najlepszych metod istniejgcych w
momencie publikacji.
- Opracowanie nowego algorytmu ekstrakcji cech obrazu — discrete area filters.
- Opracowanie algorytmu umozliwiajgcego jednoczesng lokalizacje 15 punktow
szczegdinych i detekcje twarzy.

= Artykui H2:
- Wykazanie, ze zastosowanie drzew losowych i maszyny wektoréw nosnych (Support
Vector Machine) w problemie lokalizacji punktéw szczegdlnych umozliwia zwiekszenie
skutecznosci lokalizacji charakterystycznych punktow twarzy w stosunku do metody
opartej na regresji dwustopniowey.
- Opracowanie nowego mechanizmu tworzenia drzew decyzyjnych opartego na
wagowaniu przyktadow oraz klasyfikacji za pomocq maszyny wektoréw nosnych.
- Opracowanie algorytmu lokalizacji punktow szczegolnych przewyzszajgcego
skutecznosciq lokalizacji wiekszosc istniejgcych w momencie publikacji najlepszych
metod.

= Artykut H3:
- Opracowanie metody przekazywania informacji pomiedzy stopniami kaskady sieci
neuronowej za pomocq warstw tgczgcych.
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- Opracowanie algorytmu lokalizacji punktow szczegalnych przewyiszajgcego
skutecznoscig lokalizacji wiekszos¢ najlepszych metod istniejgcych w momencie
publikacji.

= Artykut H4: Opracowanie algorytmu dekompozycji przestrzeni punktow i opracowanie
rozwigzan umozliwiajgcych implementacje algorytmu ICP w architekturze kart
graficznych.

= Artykut H5:
- Opracowanie metody , zageszczania” 68 punktowego modelu twarzy.
- Opracowanie deformowalnego, trojwymiarowego modelu twarzy.

= Patent H6:
- Opracowanie metody jednopunktowej kalibracji w zadaniu sledzenia punktu fiksacji
oka.
- Opracowanie efektywnej metody Sledzenia pozycji srodka oka.
- Opracowanie metody wykrywania punktu fiksacji oka z wykorzystaniem
geometrycznego modelu twarzy.

= Artykut H7:
- Opracowanie skutecznego algorytmu lokalizacji teczowki oka, ktory charakteryzuje sie
precyzjq przewyzszajgcg wiele najlepszych metod istniejgcych w momencie publikacji.
- Opracowanie systemu analizy twarzy umozliwiajgcego zastgpienie sprzetowego
okulografu algorytmem wizyjnym, wykorzystanego w badaniu oceny postepow choroby
Parkinsona.

= Artykut H8: Opracowanie algorytmu identyfikacji osoby na podstawie obrazu ust, z
wykorzystaniem probabilistycznej sieci neuronowej i optymalizacji roju czgsteczek.
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e |

Rysunek 11: Przyktad rekonstrukcji tréjwymiarowej za pomocq aplikacji LiveScan3D.

7. Pozostafe osiggniecia naukowo-badawcze i popularyzatorskie.

Moje zainteresowania badawcze, poza przedstawionymi w ramach powyzszego osiggnigcia
naukowego, dotyczg m.in. tematyki rekonstrukcji tréjwymiarowej oraz rzeczywistosci
rozszerzonej. Opublikowany na konferencji naukowej 3DV artykut pt.: , Livescan3D: A Fast and
Inexpensive 3D Data Acquisition System for Multiple Kinect v2 Sensors” przedstawia system
rekonstrukcji trojwymiarowej nie tylko twarzy, ale catej sylwetki, czy tez sceny. Oprécz
rekonstrukcji, system pozwala na przesytanie informacji tréjwymiarowej do urzadzen
rozszerzonej rzeczywistosci, takich jak Microsoft Hololens. Upubliczniona w serwisie GitHub
aplikacja i kody 7Zrodtowe LiveScan3D cieszg duzg popularnoscig (na dzien dzisiejszy 227
gwiazdek i 91 kopii). System LiveScan3D byt réwniez wdrozony w ramach dwdéch spektakli
teatralnych, gdzie ,na zywo” wykonywana i wizualizowana byta tréjwymiarowa rekonstrukcja
tancerzy oraz publicznosci. System jest aktywnie rozwijany, w chwili obecnej prace
koncentruja sie na rekonstrukeji powierzchni tworzonych przez chmury punktéw (rys. 11).

Kolejnym podejmowanym przeze mnie wyzwaniem badawczym i implementacyjnym jest
rozpoznawanie twarzy. W ostatnich latach, w ramach projektu BioWiz zrealizowatem algorytm
umozliwiajgcy na identyfikacje 0oséb z bardzo wysoka skutecznoscia, dorownujaca najlepszym,
dostepnym obecnie algorytmom. Proponowana przeze mnie metoda oparta jest na
najnowszych architekturach splotowych sieci neuronowych. Stworzona w ramach zadan
projektowych biblioteka rozpoznawania twarzy jest obecnie wdrazana w systemach Komendy
Gtéwnej Policji.

W ramach mojej pracy dydaktycznej prowadzitem 28 prac dyplomowych, ktore zakonczyty sie
obrong z wynikiem pozytywnym. Dwukrotnie, w latach 2014 i 2017, zostatem przez studentow
wybrany na najlepszego wyktadowce Wydziatu Elektroniki i Technik Informacyjnych w
konkursie ,Ztota Kreda”. Bytem prowadzgcym oraz przygotowatem wyktady i laboratoria
czterech przedmiotow: ,Analiza Semantyczna Obrazu i Dzwieku”, ,Programowanie
Obiektowe”, ,Analiza i Indeksowanie Multimediéw” oraz ,Szybkie Masywnie Rownolegte
Metody Obliczeniowe”. W 2014 roku prowadzitem takie specjalny wykfad szkoleniowy dla
pracownikéw firmy Samsung R&D pt.: ,Kluczowe algorytmy przetwarzania obrazu”.
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