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Anotace

Anotace

Rozpoznavani akustického signélu feci
s podporou vizualni informace

Diserta¢ni prace
Ing. Josef Chaloupka

Tato disertaéni prace pojednava o rozpoznavani akustického signalu feci s podporou
vizualni informace, neboli o audio-vizualnim zpracovani a rozpoznavani feci. Vzhledem
ke stanovenému tématu se jedna o praci interdisciplinarni, zasahujici do vice obort.

V kapitole ¢.1 a ¢.2 je predstavena problematika audio-vizualniho zpracovani a
rozpoznavani feci.

Kapitola €.3 pojednava o predzpracovani, segmentaci, parametrizaci a rozpoznavani
samostatného akustického signalu fe¢i metodou skrytych Markovovych modeli. V této
kapitole jsou uvedeny pouze vybrané c¢asti zoblasti zpracovani a rozpoznavani
akustického signalu feci, které maji uzky vztah k naslednym testiim pro audio-vizualni
rozpoznavani izolovanych slov, popsanych v kapitole ¢. 8.

V kapitolach ¢.4 az ¢.6 jsou popsany metody a algoritmy pro vytvofeni systému pro
parametrizaci vizualniho signalu fec¢i. V kapitole ¢.4 jsou uvedeny metody a navrzeny
algoritmus pro detekovani lidského obliceje v obraze. Kapitola ¢.5 pojednava o
metodach nalezeni oblasti zajmu se rty v detekované oblasti obliceje a v kapitole ¢.6
jsou uvedeny vlastni metody pro vytvoreni vizudlnich pfiznaki z nalezené oblasti
zajmu.

Kapitola €.7 popisuje vytvofeni a zpracovani audio-vizualni databaze, ktera je
nezbytné nutna pro nasledujici experimenty pifi audio-vizualnim rozpoznavani feéi.

V kapitole ¢.8 jsou popsany experimentalni prace, tykajici se audio-vizualniho
rozpoznavani izolovanych slov, v€etné srovnani se samostatnym rozpoznavanim
akustického a vizualniho signalu feci. Také jsou zde uvedeny vysledky testd pro audio-
vizualni rozpoznavani izolovanych slov v hluénych podminkach.

Kapitola €.9 pojednava o dalSich aplikacnich moZnostech vyuziti audio-vizualniho
zpracovani a rozpoznavani reci.

V zavérecné kapitole ¢.10 jsou popsany dosazené vysledky disertaéni prace a je
naznacen smér, kam by se mohl dalsi vyzkum v oblasti audio-vizualniho zpracovani a
rozpoznavani feci ubirat.
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Annotation

Speech Recognition of the Acoustic Speech
Signal Supported by Visual Information

Dissertation thesis

Ing. Josef Chaloupka

This dissertation thesis deals with the recognition of the acoustic speech signal
supported by the visual information, or with the audio-visual speech processing and
recognition. In regard of the given theme it is an interdisciplinary work touching more
scientific domains.

The problems of audio-visual speech processing and recognition are introduced in
Chapters 1 and 2.

Chapter 3 contains the details about processing, parametrization, and recognition of
a single acoustic speech signal by the method of the hidden Markov models. In this
chapter only chosen parts from the area of the acoustic speech processing and
recognition are presented that have a close relationship to the resulting tests for audio-
visual speech recognition of the isolated words. These tests are described in Chapter 8.

The methods and algorithms for the creation of the system for the visual speech
signal parametrization are described in Chapters 4, 5, and 6. The designed algorithms
for human face detection are stated in Chapter 4. Chapter 5 deals with the methods of
finding the region of interest containing the lips, and the methods of the separation of
the visual speech features from the region of interest are introduced in Chapter 6.

Chapter 7 describes the creation and processing of the audio-visual speech database
that is necessary for the following experiments with the audio-visual speech recognition.

The experimental work is presented in Chapter 8. This experimental work concernes
the audio-visual speech recognition of the isolated words including the comparison with
the recognition of the sole acoustic and the sole visual speech signal. This chapter
introduces also the results of the test of the audio-visual speech recognition in the noisy
conditions.

Chapter 9 deals with the other possibilities of utilizing of the audio-visual speech
processing and recognition.

The attained results of this dissertation thesis are described in the concluding
Chapter 10. The trend of the further research in the area of the audio-visual processing
and speech recognition is indicated here.
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1. Uvod

Kapitola 1

Uvod

Audio-vizualni poéitatové zpracovani a rozpoznavani fe¢i patii v soucasneé dobé
k intenzivné se rozvijejici aplikaéni oblasti modernich hlasovych technologii. Do
nedavné doby stala tato oblast, vzhledem ke zpracovani a rozpoznavani samotn€ho
akustického signalu feci, v pozadi zajmu vyzkumnych tymi. V poslednich deseti letech
viak zacaly ve svété vznikat vétsi vyzkumné tymy zabyvajici se primarné zpracovanim
a rozpoznavanim vizuélni slozky fe¢i. Tento trend byl mimo jiné zpisoben nastupem
spolehlivych, levnych a dostatecné rychlych osobnich pocitath. Zpracovani a
rozpoznavani vizualniho signalu feci je totiz fadové nékolikanasobné ¢asoveé naro¢nejsi,
nez je tomu u zpracovani a rozpoznavani akustického signalu feci. Pro piiklad, kdyby
akusticky signal fe¢i byl digitalizovan vzorkovaci frekvenci 8 kHz a velikost jednoho
vzorku by byla 16 bitd, tak by akusticky signal o délce 1s mél 128 000 biti, oproti tomu
pro pfislusny vizualni signal o snimkovaci frekvenci 30 snimki za sekundu, kde jeden
barevny video snimek by mél velikost 640 x 480 obrazovych bodi a obrazovému bodu
by piislusela RGB barevna hodnota (24 bittli), tak by jednosekundovy vizudlni signal
fe¢i mél jiz 221 184 000 biti, coz je 1728 x vice vzhledem k akustickému signalu feéi.

Oblast audio-vizualniho zpracovani a rozpoznavani fe¢i lze rozdélit na dva sméry
vyzkumu. V prvni podoblasti vyzkumu jsou vytvafeny systémy audio-vizualni syntézy
feci. V téchto systémech je pouzit modul prevodu psaného textu na akusticky signal feci
TTS (Text To Speech), ke kterému je piipojen modul, nejéastéji reprezentovany
3D pocitatovym modelem mluvici hlavy, u které je pfi promluvé animovana tvar, tj.
dochazi u tohoto modelu k pohybu ¢elisti, jazyka, rti, mimickych svali atd. Vlastni
vyzkum je vtéto oblasti zaméfen piedevS§im na vytvofeni kvalitniho vizualniho
3D modelu, ktery by pfi promluvé co nejvice odpovidal realnému mluvéimu. V druhé
podoblasti vyzkumu jsou vytvareny metody a algoritmy pro zpracovani, parametrizaci a
rozpoznavani vizualniho signalu fe¢i. Tato disertacni prace je zameéfena piedevsim na
tuto druhou podoblast audio-vizualniho zpracovani a rozpoznavani fe¢i. Obé tyto
podoblasti vyzkumu maji celou fadu aplikacnich moznosti, nékteré z nich jsou popsany
v kapitole 9.

Prvnim predpokladem pro vytvoreni systému pro audio-vizualni rozpoznavani feéi je
vytvoieni audio-vizualni databaze videonahravek promluv od riznych mluvéich. Tato
audio-vizualni databaze musi byt navrzena pro konkrétni narodni jazyk, pro ktery je
nasledné vytvofen systém automatického rozpoznavani feéi. Vytvoiené metody a
algoritmy pro pfedzpracovani a parametrizaci vizualniho signalu fe¢i jsou viak
vyuzitelné pro jakykoliv jazyk, obdobné jako je tomu u zpracovani a rozpoznavani
samostatného akustického signalu feci.




1. Uvod

Pro zaznam audio-vizudlniho signalu fec¢i se v soucasné dob&é (2005) nejastéji
pouzivaji digitalni kamery zaznamenavajici barevny obraz a pfislusny akusticky signal.
Akusticky signdl fe¢i by bylo moZné zaznamendvat i samostatné pomoci mikrofonu,
poté by se viak musela zajistit synchronizace mezi akustickym a vizualnim signalem,
coz neni uplné trivialni uloha, proto se spie pro zaznam akustického signalu vyuZziva
mikrofon integrovany v kamere.

1.1 Soucasny stav vyzkumu problematiky

Vyzkum v oblasti audio-vizualniho rozpoznavani feéi je jiZ teoreticky feSen vice neZ
20 let, presto teprve piiblizné v poslednich deseti letech vznikaly ve svété vetsi
vyzkumné tymy, které se touto oblasti zabyvaji, a to jak teoreticky, tak i prakticky.
ZFejmé nejznaméj$im tymem je laboratoi IBM - Audio Visual Speech Technologies
vedena Dr. Chalapathy Neti. Tato laboratoi se zabyva predevS§im audio-vizualnim
zpracovanim a rozpoznavanim feci pro anglicky jazyk, i kdyz algoritmy navrzené touto
laboratofi pro parametrizaci a rozpoznavani audio-vizualniho signalu feci jsou za
ur¢itych podminek pouzitelné i pro jiné narodni jazyky. V posledni dobé jsou v oblasti
audio-vizualniho rozpoznavani feci délany pokusy zaméfené na off-line rozpoznavani
slov z velkého slovniku [POTOIc], rozpoznavani spojité fe¢i [POT04b] a on-line
rozpoznavani slov z malého slovniku [CONO3]. Tento vyzkum si v8ak zatim mohou
dovolit pouze laboratofe, které maji rozsahlejsi a kvalitni audio-vizualni databazi
promluv. Kromé anglického jazyka je vyvoj a vyzkum v oblasti audio-vizualniho
rozpoznavani feSen i pro francouzstinu [OBR97], ném¢inu [KRO97], japonstinu
[NAKO00] a dal3i jazyky technologicky vyspélych zemi. V Ceské republice se ve vetsi
mife kromé& Laboratofe pocitacového zpracovani fe¢i na TUL zabyva problematikou
audio-vizualniho zpracovani a rozpoznavanim feci pro Cesky jazyk i tym oddéleni
umélé inteligence na Katedfe kybernetiky Fakulty aplikovanych veéd Zapadoceské
univerzity v Plzni. Pro vétsi piehlednost této prace je dalsi podrobny popis sou¢asného
stavu v jednotlivych dil¢ich ulohach audio-vizualniho zpracovani a rozpoznavani feci
uveden na zacatku kapitol 2 — 7 a v kapitole 9.

1.2 Cile diserta¢ni prace

Cile této disertacni prace nasledujici:

e Navrhnout, vytvofit a anotovat dostate¢né reprezentativni audio-vizualni databazi
videonahravek promluv pro Cesky jazyk. V této databazi by se mély nachazet
nahravky slov i vét od riznych mluvéich. Pro zpracovani nahravek z této databaze
vytvofit vhodné nastroje (programy).

e Navrhnout a vytvofit systém pro parametrizaci vizualniho signalu fe¢i, ktery by byl
slozen z podsystému pro detekci lidské tvare v obraze, pro nalezeni rti v detekované
oblasti zajmu (tvafe) a podsystému pro vlastni parametrizaci oblasti rtii. Podsystémy
pro detekovani obliceje, nalezeni rti a vizuélni parametrizaci by mély byt pokud
mozno vypocetné co nejrychlejsi.

* Navrhnout vhodnou fizi parametrizovaného akustického a vizualniho signalu fe¢i a
provest experimentalni otestovani audio-vizudlniho rozpoznavani izolovanych slov,
pfi srovnani se samostatnym rozpoznavanim akustického a vizualniho signalu feéi.
Navrhnout, realizovat a experimentalné vyhodnotit test pro audio-vizualni
rozpoznavani izolovanych slov v podminkach proménného hlu¢ného pozadi.
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Kapitola 2

Audio-vizualni rozpoznavani reci

Uloha rozpoznavani audio-vizualniho signélu fe¢i se sklada ze dvou ¢asti. V prvnim
kroku je audio-vizualni signal predzpracovan a parametrizovan a v druhém kroku
probiha vlastni rozpoznavani.

2.1 Parametrizace audio-vizualniho signalu reci
Potizeny audioc-vizuélni signal je rozdélen na akusticky a vizualni signal a kazdy
z téchto signalu je nasledné parametrizovan. Parametrizace akustického signalu je jiz

v dnesni dobé pomérné dobie vyfreSena. Jako akustické priznaky se nejéastéji pouzivaji
ptiznaky ziskané z kepstra akustického signalu (kapitola 3).

C
,gﬂ ..J._,Jr g
obrazovy signil >

oblast zajmu

kamera detelkice obliceje
\/
T oblast zajmu ROI . ;
priznakové = el a & {
i i * ' T 128y 128 .
— el X
=5 I: P vypocet segmentace na 32
Sl I = = nalezeni obrysu
dyn. priznak e B
DR q—A Y y
:] L :] =l < vypocet aplikace okénka extrakce stat. extrakce DCT
— —...| stat. piiznaku a preemfize geom. priznaku (PCA) priznaku
] ]
ﬂ s pr— p—
] ] B 1S v¥pocet
j e ‘ (l}l‘l. pi"izn“ku

Obr. 2.1: Princip parametrizace audio-vizualniho signalu

Vizuélni signal je slozen z cCasového sledu obrazii (2D signalii), ve kterych jsou
zaznamenénL obliceje mluvcich. Pro parametrizaci vizudlniho signalu se nejcastéji
pouzivaji tvarové (geometrick€) vizualni pfiznaky ziskané z nalezeného tvaru rti nebo
vizuélni pfiznaky (DCT, PCA, ...) popisujici informacni obsah oblasti zajmu, ve které se
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nachéazeji rty a jejich bezprostiedni okoli (kapitola 6). Pro vytvofeni vizualnich pfiznaki
je tak nutné nejdiive v obraze nalézt oblast zajmu se rty. PHimé nalezeni rtii v obraze by
bylo velmi sloZité, proto je v pofizeném obraze nejdiive detekovan obli¢ej mluvciho
(kapitola 4) a z detekovaného obrazu obliceje je separovana oblast zajmu se rty
(kapitola 5), z niZ jsou nasledn& extrahovany vizudlni pfiznaky. V nékterych dfive
publikovanych pracich byla snimaci kamera zaméfena pfimo na oblast rti mluvéiho,
nemusely se tak provadét operace pro detekovani obli¢eje a nalezeni obrazu oblasti
zajmu se rty. Toto zjednoduSeni je viak pouzitelné pouze v laboratornich podminkach,
kde se mluv¢i piilis nepohybuje, a dnes se jiz pfilis nepouziva.

2.2 Rozpoznavani audio-vizualniho signdlu reci

Rozpoznavani parametrizovaného audio-vizualniho signalu fe¢i je dnes nejcastéji
realizovano pomoci skrytych Markovovych modeli (HMM — Hidden Markov Models)
nebo pomoci umélych neuronovych siti (ANN — Artificial Neural Networks). Ve své
praci jsem pouzil metodu HMM (kapitola 3) s vyuzitim programu HTK [STE97].
Program HTK mimo jiné umoziuje vytvaret (natrénovat) HM modely a rozpoznavat
parametrizované signaly za vyuziti téchto HM modeli.

2.2.1 Fuaze a rozpoznavani audio-vizualnich signali pomoci HTK

Pii pouziti HTK jsou mozné dva zpusoby rozpoznavani parametrizovanych audio-
vizualnich signalti pomoci HM modeli. HM modely jsou vytvofeny (natrénovany) jako
jednostreamové nebo dvoustreamové'. U jednostreamovych HM modeli jsou slouc¢eny
akustické a vizualni pfiznaky do jednoho pfiznakového vektoru, pro nejz je poté
vytvoren HM model. Vysledna vystupni funkce stavu S u HM modelu ma podobu’:

M 1
b_s- (f) = Z Csm

" @a) detz,,

: exp[— 05 2z -5 )] @2.1)

kde x je pfiznakovy vektor, P je pocet piiznakii, 3?’_3, je vektorem stfednich hodnot
pfiznaku, X, je kovarian¢ni matice, M je po¢et modi (mixtur) normalniho rozdéleni a
csm Je vahovy koeficient jednotlivych mixtur.

U dvoustreamovych HM modeli je pro prvni stream pouzit akusticky pfiznakovy vektor
a pro druhy stream je pouZit vizudlni pfiznakovy vektor. Vystupni funkce stavu
S dvoustreamového HM modelu:

Yt

' exp[_ 0. 5(‘: == -_-.wm )T Es_'.r]m (i: = '%sfm )] (22)

; 4 M 1
h.s‘ (r) = ]_[ ZC.\'HH

t=1| m=1 \/(211')!)(]6‘[2

sim

kde 7 je pocet streamu (7' = 2) a 7 je vahovy koeficient jednotlivych streamii, pro 7= 1
a7y = 1 (Jednostreamovy HM model) je vztah 2.2 identicky se vztahem 2.1.

i) '_TF-:;-k'akL_tslickych nebo vizualnich (-latj_cdéle oznacovan pfevza(_\?ﬁl eng]Ek)}ﬁrs.lov;n stream.
2) Struktura a definice HM modelii jsou popsany v kapitole 3.
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2.2.1 Dal§i zpiisoby fiize pFi rozpoznavani audio-vizualnich signali

Do dnesni doby vniklo a bylo publikovdno nékolik metod pro fiuzi a rozpoznavani
audio-vizualniho parametrizovaného signalu. Nej¢astéji pouZivanou metodou pfi vyuZiti
HMM nebo ANN je metoda, kdy je akusticky i vizualni signal rozpoznavan samostatné.

Pro kazdy signal se poté poéita (odhaduje) pravdépodobnost P (X; |X,), P (Xi | Xy)
uréujici, nakolik odpovida dané slovo X; ze slovniku akustickémux, nebo vizualnim
X, piiznakovému vektoru. Z téchto dvou pravdépodobnosti je na zakladé fuze urcena

vysledna pravdépodobnost P (X; [ X, X} ).

- )
1 * r
‘ ‘ vizualni pfiznakovy | l
d : i

I

I

I

]

]

vaha

streamu

vizualni signal

akusticky pfiznakovy | | .

[}

I

]

e . vektor X, ' !

akusticky signal y o —————————— ¥l —— Bpc Nt VL1 SINGR ]
parametrizace rozpoznavani fiize

Obr. 2.2: Fuze a rozpoznavani akustického a vizualniho signalu

Pfi fuzi se je mozné jednotlivé pravdépodobnosti vynasobit vahovymi koeficienty (2.5)
nebo vahové koeficienty nepouzivat (2.3).

T 2
P(X | T 5% )=

2.3)

kde 7 je normalizacni faktor pocitany z N slov z pouzitého slovniku pro rozpoznavani:

- TP

{ %.) (2.4)
2By

AN P )P %
P(X“XA,XV): N ( I|‘A] ( :|XL) (25)

I ALATRCAED

kde v je vahovy faktor, ktery se obvykle voli 0 az 1. N€kdy se pouzivaji 1 slozit&)si fuzni
vztahy, napf. flize s geometrickym vazenim:

P(Xs |5‘:A»}r): Pmﬁ—l(X )

-&la, B) (2.6)

kde o a 8 jsou vahové koeficienty a €(c, 8) je normalizaéni faktor:

ela,p)= 1 = 2.7)
RN T2 A :

A< path 1(XJ,)
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Kapitola 3

Rozpoznavani akustického signalu
reci

Uloha rozpoznavani akustického signalu feéi je jiz v dnesni dobé velmi dobfe feSena, a
to jak pro rozpoznavani izolované tak i spojité promluvy. Metody, algoritmy a postupy
pro rozpoznavani akustického signalu feéi jsou intenzivné vyvijeny jiz vice nez tficet
let. Tento vyvoj umoznila predev§im dostupnost dostate¢né spolehlivych osobnich
pocitaci, které se zacaly objevovat na trhu v osmdesatych letech minulého stoleti.

V 1loze rozpoznavani izolovanych slov s velkym slovnikem (10 000 az 1 000 000 slov)
se dnes jiz dosahuje rozpoznavacich skore pies 90% a v uloze rozpoznavani spojité feci
je rozpoznavaci skore vétsi nez 80% .

Ve své praci se chci zabyvat predev§im audio-vizualnim rozpoznavanim fe€i pro cesky
jazyk. Pro audio-vizualni rozpoznavani izolovanych slov a spojité promluvy zalozené
na modelech mensich stavebnich jednotek fe¢i (fonémy, vizémy) je vSak potieba
vytvofit predevsim vhodné modely ceskych vizémi. Nalezenim vhodnych ceskych
vizémi se jiz zabyvam a naSe audio-vizualni databaze byla pofizena a zpracovavana
s timto zamérem (kapitola 7). Pfesto nejvétSich pokrokil jsem zatim dosahl pii audio-
vizualnim rozpoznavani izolovanych slov zaloZenych na celoslovnich modelech. Tato
iloha vedla k nalezeni a extrakci vizualnich pfiznaki a nalezeni metodologie pro vlastni
audio-vizualni rozpoznavani feci.

V této kapitole je proto popsana strategie rozpoznavani feci predevsim pro akustické
rozpoznavani izolovanych slov zaloZena na celoslovnich modelech. Zde popsana
digitalizace, segmentace a parametrizace akustického signélu fe¢i je vSak obdobna i pro
rozpoznavani spojité fe¢i. O metodach pro rozpoznavani izolovanych slov a spojité fe¢i
zalozené na modelech menSich stavebnich jednotek feci se lze docist napf. v  [HUAO1,
PSU95, KOLO1].

Na obrazku 3.1 je zobrazen princip rozpoznavani akustického signalu feci. Nejprve je
analogovy signal z mikrofonu digitalizovan, poté je digitalizovany signal segmentovan
na mensi segmenty (framy), kazdy fram je parametrizovan a nakonec je provedena
klasifikace, kde je sled parametrizovanych framii porovnavan s jednotlivymi modely
slov a na zékladé pfedem danc¢ho kritéria je rozhodnuto, ktery model slova patii ke
vstupnimu signalu feci.

1) Tyto hodnoty plati pro promluvu s dobrou vyslovnosti v nehluéném pmst_fcdi_
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modely
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Obr. 3.1: Jednotlivé metody pro rozpoznavani akustického signalu reci
3.1 Digitalizace, segmentace a parametrizace signalu reci

3.1.1 Digitalizace akustického signalu reci

Vzhledem k technickému a védeckému pokroku poslednich desetileti je digitalizace
akustického signalu fe¢i (vzorkovani a kvantovani) v soucasné dobé jiz velmi dobfe
vyfeSena a digitalizovani signalu feci dnes zajisti ,.kazda“ zvukova karta v PC. Z
ruznych dfivéjSich pokusi se signaly feci bylo zjisténo, Ze k porozuméni obsahu
digitalizovaného signalu mluvené fe¢i postacuje frekvencni pasmo 0 az piiblizné
3.4 kHz. Z Shannonova vzorkovaciho teorému pak plyne, Ze pro digitalizaci signalu feci
by méla byt vzorkovaci frekvence Fs vétsi nez 6,8 kHz. Pro ucely rozpoznavani feci se
nejcastéji voli vzorkovaci frekvence Fs =8 kHz a pocet urovni kvantovani se obvykle
voli 2'° [PSU95, HUAO1].

3.1.2 Segmentace akustického signalu feci

Pfed parametrizaci je digitalizovany signal fe¢i nejprve rozsegmentovan na jednotlivé
framy (segmenty). VyuZiva se toho, Ze se frekvenéni parametry signalu feci v pribéhu
nékolika malo ms (milisekund) neméni [PSU95, HUAO1]. Pro zpracovani a
rozpoznavani feCi se nejcastéji voli délka jednoho framu 10 — 30 ms a obvykle se
vyuziva i pfekryvani pfi posunu jednotlivych frami (kolem 10 ms). Parametrizace se
poté provadi pro kazdy frame zvIast’.

3.1.3 Parametrizace akustického signalu feci
Do dnesni doby (2005) bylo navrzeno velké mnozstvi metod pro extrakci piiznaki
z akustickeho signalu fe¢i [HUAO1]. Dnes se pro tcely zpracovani a rozpoznavani reci

nejcastéji pouzivaji pfiznaky ziskané zkepstra signalu, viz obr. 3.2 Kepstralni
koeficienty ¢/n/ signalu feci se vypoctou:

c[n]= IDFT(1og(DFT{x[n]{)) (3.1)

kde x/n] jsou vzorky digitalizované¢ho signalu fe¢i, DFT je diskrétni Fourierova
transformace a /DFT je inverzni Fourierova transformace.
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x(n X[k log(|X'/k/|) c[n]
,[ ] DFT ) > log(|. | ce(i /] 0 JOFT YV e
signal spektrum i kepstrum

Obr. 3.2: Vypocet kepstra ze signalu

Vyhoda kepstralni analyzy spo¢iva ve skute¢nosti, Ze Ize od sebe oddélit slozky signalu,
ktery byl vytvoren konvoluci téchto slozek. U signélu feéi se jedna (hypoteticky) o
konvoluci sloZky buzeni hlasového traktu simpulsni odezvou hlasového ustroji
[PSU95, HUAO1]. Pfed vlastnim vypoctem kepstralnich koeficienti je vhodné upravit
vzorky nachazejici se v parametrizovaném framu. V prvnim kroku je dobré zvyraznit
hodnoty vysSich frekvenci v signdlu (preemfaze). Preemfaze se realizuje pomoci
¢islicoveho filtru:

x'[n]=x[n]—ax[n-1],0sn< N (3.2)

kde x/n/ je puvodni hodnota vzorku, x‘/n/ je hodnota vzorku po preemfazi, a je
konstanta, ktera se voli v rozsahu 0.95 — 0.98 a N je pocet vzorki ve framu.

Po vypoctu preemfaze se na hodnoty vzorkl framu aplikuje Hammingovo okénko. Tato
operace potla¢i hodnoty vzorkii na okrajich framu, ¢imz se potlac¢i vliv nahlého ufiznuti
vzorki pfi segmentaci signalu. Nova hodnota vzorku z framu x ‘/n] se vypocte prostym
vynasobenim hodnoty vzorku x/n/ (hodnota vzorku po preemféazi) s hodnotou vahové
funkce okénka w/n/:

x'[n] = x[n].w[n], 0<n<N (3.3)

kde hodnota vahové funkce okénka je vypoctena [STE97]:

win] = 0.54 + 0.46005[%] (3.4)

kde N je délka Hammingova okénka = pocet vzorki ve framu.

V nasi Laboratofi po¢itatového zpracovani feci se prozatim nejlépe osvédéily MFCC
kepstralni pfiznaky, kter¢ se s vyhodou pouZivaji pro zpracovani a rozpoznavani feéi i
na jinych pracovistich u nas i ve svété. Tyto pfiznaky byly pouZity i v této praci.

3.1.3.1 MFCC kepstralni priznaky
MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficients) pfiznaky jsou extrahovany z frekvenéni
oblasti akustického signalu. Pro vytvofeni téchto parametrii se vyuziva skute¢nosti, ze

¢lovék vnima frekvence zvuku pfibliZzné v logaritmické (melovské) stupnici, viz obr.
3.3. Prevodni vztah mezi frekvenci a melovskou frekvenci je dan:

p
Mel(f)=1125-In| 1 +—=—
el(f) n( +?00] (3.9)

kde Mel(f) je melovska frekvence, fje plivodni frekvence a In je pfirozeny logaritmus.
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Obr. 3.3: Prevod frekvenci na melovské frekvence
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Pro stanoveni MFCC pfiznaki se nejprve vypocéte pro kazdy frame (segment
akustického signalu) frekven¢ni spektrum pomoci diskrétni Fourierovy transformace

DFT (3.6), kde DFT je obvykle pocitana

transformace FFT (Fast Fourier Transform).

N-1
X[kl= Y xn]-e ™'V, 0<k< N

n=0

pomoci algoritmu rychlé Fourierovy

(3.6)

Z frekvencnich vzorki X/k/ se spocita amplitudové spektrum, které je poté filtrovano
bankou M trojuhelnikovych filtri, viz obr. 3.4.

f[Hz]

fo ¥ f1
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Y ¥ i
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Obr. 3.4: Pasma banky filtri pro aplikaci melovské stupnice frekvenci
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Frekvence f; pro navrh jednotlivych trojihelnikovych filtrii jsou pocitany dle:

N Daied Mel(f,) - Mel(f, :
ﬂ-=[E]MeZ '(Mee’(fd)+f e(fhﬂ’/[+le(ff’j,oslsiw+1 (3.7)

kde M je pocet trojuhelnikovych filtri, Fs je vzorkovaci frekvence signalu, N je pocet
vzorki pouzitych pro vypoéet DFT signélu pomoci FFT (3.6), fj je horni frekvence a f;
je dolni frekvence filtrovaného pasma signalu, Mel(x) je melovska frekvence (3.5) a
Mel ”(x) se spocte:

Mel ™ (x) = 700| exp| —— |1 (3.8

) ( p(] IZSJ J )
Stanoveni poc¢tu trojihelnikovych filtri M a frekvenci f;, a f; 1ze nalézt napt. v [HUAOI,
KOLO1]. Po filtraci amplitudového spektra trojuhelnikovymi filtry se zkazdého
filtrovaného pasma amplitudového spektra spocita energie:

A

fl- 'S

k=fi=Ai

Xk -u, k}1<ism (3.9)

kde 4;; = fi— fr1a d2i = fis1 — fia Uy, [k] je vahova funkce pfislusného trojuhelnikoveho
filtru:

0 prok < fi— A
%,—A“_) pro (k> f,— A)o (k < £i)
Uéj[k]=4 U.—A”.)—k (3.10)
f_Ab__ pro(k>ﬁ)ﬁ(k>ﬁ_32;)
2
0 prok> f,— A,

Po filtraci bankou trojuhelnikovych filtri vznikne vektor energii E(1), E(2)..E(M), kde
M je pocet pouzitych trojuhelnikovych filtri. Tento vektor energii je nasledné
transformovan do vektoru MFCC kepstralnich pfiznakii pomoci inverzni diskrétni
kosinové transformace:

5) M ; T
clk]= EZlogE[z]-cos[E(i—O,S)}OSk<M (3.11)
i=l

Inverzni diskrétni kosinovou transformaci lze pouzit namisto inverzni diskrétni
Fourierovy transformace vzhledem k tomu, Ze transformované spektrum je realné a
symetrické. Popis extrakce jinych pfiznaki pro zpracovani a rozpoznavani fe¢i, nez zde
popsanych MFCC pfiznaki 1ze nalézt napiikiad v [HUAO1, PSU95, KOLO1].
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3.1.3.2 Liftrace kepstralnich pFiznaku

Vypoétené hodnoty kepstralnich piiznakii nabyvaji se vzristajicim indexem stdle
nizsich urovni. K eliminaci tohoto jevu se pouziva liftrace kepstralnich pfiznaki (3.12),
pomoci ktere se priblizné vyrovnaji jednotlivé irovné hodnot.

clk]= 1+£sin(@J k] (3.12)
2 5
kde c/k] jsou pivodni hodnoty pfiznaki kepstra, L je délka liftraéniho okna a ¢ ‘/k/ jsou
vysledné liftrované hodnoty kepstra.
3.1.3.3 Odecitani kepstralniho priméru
Metoda odeditani kepstralniho priméru CMS (3.13) (nebo také odecitani priaméru
piiznakii — FMS — Feature Mean Subtraction) eliminuje riznou stfedni hodnotu

pfiznakii fecového signalu pochazejicich zvice riznych zdroji (rtizni mluvéi,
mikrofony, hlasitost, ...).

-y
V v Vy
1 21 N1 Z‘”}'l
V Lo Ee Vy e, | R N o]
12 =]k = N2 = = :
VI: . -V, i — Y elete 4 —i i | = . (313)
: : : N| N
v zviM
1M Vom VM =

kde V* je normalizovana (pomoci FMS) posloupnost vektori pfiznakt z jednotlivych
parametrizovanych frami, v jsou jednotlivé ptiznaky, N je pocet framl, M je pocet

pfiznaku v pfiznakovém vektoru framu a v je vektor stfednich hodnot jednotlivych
piiznak.

3.1.3.4 Dynamické priznaky

Dynamické pfiznaky vyjadfuji zménu statickych piiznaki v ¢ase a Castokrat maji vétsi
vypovidajici schopnost neZ vlastni statické pfiznaky [NOU95]. V oblasti zpracovani a
rozpoznavani fe¢i se obvykle pouzivaji dynamické ptiznaky spocitané z prvni diference
(delta pfiznaky) a dynamickeé pfiznaky zdruhé diference (delta-delta pfiznaky,
akceleracni pfiznaky). Pro vlastni vypocet dynamickych piiznaki se nejcast&ji voli
zpétna kauzalni diference (3.14), nekauzélni diference (3.15) nebo se pouZivaji slozit&jsi
regresni aproximace (3.16).

x'[n]=x[n]—x[n-1] (3.14)

B x[n+1]—x[n—1]

x'[n] 5

(3.15)

kde x/n/ jsou pivodni hodnoty vzorki, x ‘/n/ je vlastni diference.
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ix{n+i]—x[n—1i])

it

N
=]

(3.16)

xinl=

kde x/n/ jsou piivodni hodnoty vzorkii, x ‘/n/ je diference a N je délka okna aproximace.

.

3.2 Rozpoznavini ie¢i metodou skrytych Markovovych modeli

Rozpoznavani fe¢i metodou skrytych Markovovych modeli HMM (Hidden Markov
Model) je dnes nejcastéji pouzivana metoda pro rozpoznavani feci. U této klasifikace se
parametrizovany akusticky signal fe¢i porovnava s pfedem vytvofenymi HM modely
slov (hlasek...) a zjist'uje se, ktery model nejlépe charakterizuje parametrizovany signal.

3.2.1 Celoslovni HM model

HM modely jsou tvofeny jednotlivymi stavy uspofadanymi do urcité struktury. Pro
rozpoznavani slov pomoci celoslovnich modelti se obvykle pouziva linearni struktura
stavil a pfechod mezi stavy je mozny pouze z leva do prava, viz obr. 3.5.

AN-IN-1 anN

bnii by

Obr. 3.5: Levo-pravé linearni usporadani stavu pro rozpoznavani slov zaloZeného na
celoslovnich modelech

Pocet stavii HM modelu je obvykle mensi neZ je pocet framu ve slove, akusticky signal
feci totiz sestava z rtizné dlouhych stacionarnich useki, tvofenych nékolika sousednimi
framy, kde se jednotlivé pfiznaky pfili§ neméni. Pomoci statistickych metod je poté pro
kazdy stav hledano statistické rozlozeni hodnot pfiznakovych vektori z,,informaéné
podobnych™ frami. Nejcastéji pouzivanym statistickym rozloZzenim je normalni
rozloZeni. Pfi vlastnim vytvafeni (trénovani) HM modelu 1ze nasledné zjistit kolik
frami obvykle reprezentuje konkrétni stav, ztéto informace je poté spoéitana
pravdépodobnost setrvani modelu ve stavu s, ktera je vyjadiend hodnotou ay,.
Pravdépodobnost ag.;, Ze model piejde do dalsiho stavu se vypolte ag.; = 1 — ay,.
Vlastni stav modelu je charakterizovan pravdépodobnostni vystupni funkei b,(x)

s vicerozmémym normalnim rozdélenim s vektorem stfednich hodnotou J:cs a

kovarian¢éni matici X, .

b, (%)= -m—l—— -exp[— 0.5(F-% )= '(F-% )] (3.17)
(27)" detx,

kde x je pfiznakovy vektor a P je pocet piiznakii.
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Pokud mame rozsahly soubor dat pro trénovani jednotlivych HM modeld, tak lze
vysledny HM model jesté vice zkvalitnit napiiklad pouzitim vicemodalniho normalniho
rozdéleni. Pi trénovani se poté uréi pro kazdy méd vektor stfednich hodnot, pfislusna
kovarianéni matice a vahovy koeficient c. Vysledna vystupni funkce ze vztahu 3.17 pfi
vyuziti vicemodalniho normalniho rozdéleni ma tvar:

-cxp[— 0.5ler JiELlE—5 = )] (3.18)

M 1
bs ()_( ) = Z Com

m=1 \/(27{)P det Z_s'm
kde M je poc¢et modi normalniho rozdéleni.
3.2.2 Klasifikace metodou skrytych Markovovych modeli

Po vytvoreni celoslovnich HM modelu lze pfistoupit k vlastni klasifikaci metodou
skrytych Markovovych modelu. U této klasifikace je nejprve pocitana pravdépodobnost
P(X|M;), nakolik parametrizovany akusticky signal (neznamé slovo X) odpovida
prislusnému modelu M,, tj. je zjiStovana maximalni pravdépodobnost vypocitana pres
vSechny pripustna pfifazeni stavil a frami slova:

I
P(x |M,)= M;Lxl_[a J,-[J._,,f(,.,b(i{.) (3.19)
- =1

kde 7 je pocet priznakovych vektorl a f je pfifazujici funkce operujici v roving is (s —
¢islo stavu), podminky spojitosti funkce f* jsou dany strukturou pouzité¢ho HM modelu,
pf‘l ﬁ(})ﬁ]) zavadime ago) = 5

Pro levo-pravé linearni uspofradani stavii jsou mozné pouze dva typy prechodii, setrvani
v puvodnim stavu nebo prechod do dalsiho stavu.

S‘\o o ...... (o]

Obr. 3.6: Znazornéni dvou moznych prechodii v roviné is

Ze vsech vypoctenych pravdépodobnosti P(X|M;) pies viechny modely M, je vybrana
maximalni pravdépodobnost pfifazeni framu neznamého slova staviim modelu.
Neznamé slovo poté¢ odpovida modelu, pro ktery byla vypoétena tato maximalni
pravdépodobnost, viz obr. 3.7. Pro rychly vypocet vztahu (3.19) se dnes obvykle
pouziva Viterbiho algoritmus [HUA90, KOLO1]. V tomto algoritmu je rekurzivné
pocitan kumulovany soucin V(i,s).

V(i,s) = by(x;).Max[a,V (i —1,5), a,_,V (i-1,5 - 1)] (3.20)
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Obr. 3.7: Princip klasifikace slov pomoci celoslovnich skrytych Markovovych modeli

Struktura Viterbiho algoritmu je poté nasledujici:

1) Inicializace
v(, 1) =bi(x1)
Bl 1)y =1 (pole zpétnych ukazateli)
V(1,s)=—oc0 pros=2,.. S, kde S je pocet stavii HM modelu
2) Rekurze
FORi=2,..1 kde I je pocet framt
FORs=1,..S
FORk=s—-1,s
O(k) = ax.V(i—1, k)
NEXT k
V(i, s) = by(x;). MAX [O(k)] prok=s—-1,s
B(i, s) = ArgMAX [O(k)] prok=s-1,s
NEXT s
NEXT i
3) Ukoncéeni
P(XMi) = V(I, S)

Pro ucely stanoveni a zobrazeni Viterbiho cesty 1ze poté urcit posloupnost stavii:

4) Urceni posloupnosti stavii
f(l)=S
FORi=1-1,..1
f(i)=B(@+1, f(itl))
NEXT i
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3.2.3 Trénovani celoslovnich HM model

Pfi vytvoreni (natrénovani) jednoho celoslovniho HM modelu je potfeba mit co nejvice
akustickych zaznamii tohoto slova od riznych mluvéich. Cim je vice zaznamii (vi)
jednotlivych slov, tim Ize lépe zajistit statistickou vérohodnost hledanych parametru
modelu (ag, a4, bs). Pocet stavil se stanovuje experimentalné.

slovo 1 slovo 2 slovo K
Vi fin I fin I Ifn.\'l fo11 ] B |7 | fax | fin || frz | fran
va | i || i | L ||| 21 || B | | foox e ka2 | Ui
VL I firs || fica |7 s | | oo | B2 |77 | fon fis ” fio | [k

b boom oo

Obr. 3.8: Trénovani celoslovnich HM modelii

Na obr. 3.8 je zobrazen zjednoduSeny princip trénovani jednotlivych celoslovnich HM
modelu, f jsou parametrizované framy, L je pocet zaznamu kazdého slova a N je pocet
jednotlivych framii zaznamu slova v;, pficemz N je obvykle pro kazdou variantu slova
jiné a obdobné i L miize byt pro kazdé slovo jiné. Do dneSni doby vzniklo nékolik
algoritmu pro natrénovani HM modeld. Popis téchto algoritmt lze nalézt napi. v
[HUA90, PSU9S, KOLO01, HUAO1].

24



4. Detekovani lidského obli¢eje v obraze

Kapitola 4

Detekovani lidského obliceje
v obraze

Prvnim dil¢im tdkolem, pro nalezeni rti v obraze, je nalézt v daném obraze lidsky
obli¢ej a na zakladé takto nalezené oblasti obli¢eji poté vytvorit oblast zajmu (ROI), ve
které se nachazeji rty. Reseni této ulohy je dosti slozité. V obraze se teoreticky miZe
vyskytovat nékolik osob a tim i obli¢eji vhodnych k detekci. Lidé mohou byt v obraze
riizné natoceni a rizné vzdaleni od snimaciho zafizeni, tim se samoziejmé méni plocha
zaznamenaného obli¢eje v obraze. Navic se v prubéhu snimani scény muze ménit i
osvétleni. Ve své praci se zabyvam pfedev§im rozpoznavanim obrazi, ve kterych se
nachazi pouze jeden mluv¢i, je ¢elné natocen ke snimaci kamefe a osvétleni scény se
pfilis neméni. Pro tyto ucely byla prostudovana dostupna literatura a byly zvazeny
jednotlivé metody a algoritmy pro nalezeni lidského obliceje.

4.1 Metody pro detekovani lidského obliceje

Az dosud (r.2005) bylo navrZzeno a popsano velké mnozstvi metod vhodnych pro
detekci obli¢eje v obraze. V nasledujicich statich jsou uvedeny nékteré z téchto
detekénich metod [YANOI1]. Roztfidéni nékterych metod neni uplné jednoznacné,
jelikoz tyto metody by se daly zatridit do vice stati najednou.

4.1.1 Priznakové orientované metody

Nasledné popsané metody jsou zaméfeny na nalezeni vhodnych piiznaki, které by
vhodné charakterizovaly lidsky oblicej. Na zakladé téchto pfiznaki je poté provedena
detekce lidského obliceje.

4.1.1.1 Oblic¢ejové pFiznaky

Tyto metody jsou zaloZené na hledani celého obliceje nebo na hledani jeho ¢asti —
obo¢i, o¢i, nosu, rti, vlasi. Jedna z téchto metod vychazi z nalezeni o¢i nebo o¢i a obo¢i
[HAN98]. Pofizeny obraz je segmentovan pomoci vhodné zvolenych prahi a
v segmentovaném obrazu jsou poté nalezeny oc¢i. Na zakladé vyhodnoceni vzdalenosti a
umisténi o¢i v obraze je poté stanovena oblast, ve které se s nejvétsi pravdépodobnosti
naléza oblicej. Tato metoda je vSak pouzitelna pouze pfi vhodné stanovenych
podminkach pofizeni obrazu.
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Dalsi pouZivand metoda pro detekci obliceje je zaloZzena na nalezeni hran v obraze,
napi. [SIR83]. U této metody byl pouzit Cannyho hranovy detektor [CAN83] pro
nalezeni hran. Na zakladé heuristické analyzy se poté jednotlivé hrany odstrani nebo
slouci tak, aby v hranovaném obraze ziistala pouze ta linie, ktera reprezentuje obrys
obli¢eje. Tato hrana je poté nahrazena vhodnou elipsou, ktera oddéluje nalezeny oblicej
od pozadi obrazu.

Jina metoda pouZiva algoritmus kapek a linii [CHE93]. Pro tuto metodu byl vytvoien
oblicejovy model, ktery se sklada ze dvou tmavych a tii svétlych kapek, které
reprezentuji o¢i, licni kosti a rty. Model dale obsahuje linie, reprezentujici obrysy
obliceje, obo¢i a rti. Pro uréeni prostorového vztahu mezi kapkami jsou pouzity dveé
trojuhelnikové geometrické konfigurace. Obraz je upraven pomoci Laplaceova
gradientniho operatoru s nizkym rozliSenim. Tato operace usnadiiuje nalezeni
jednotlivych kapek a linii. Na zakladé rozmisténi jednotlivych kapek je obraz
prohlédnut, zda se v pfedem odhadnutych mistech nachazeji linie. Detekéni algoritmus
pak vyhodnocuje, na zakladé nalezeni a rozmisténi kapek a linii, zda se v pofizeném
obraze nachazi oblice;.

V dalSich metodach je vyuZivdana tvarova segmentace obrazu pomoci operaci
matematické morfologie [SON98] a to jak binarni, tak Sedoténové. Pomoci
morfologickych operaci otevieni a uzavieni Ize hledat cely obli¢ej [ATHO3] nebo jeho
jednotlivé ¢asti [GRA96] — o€i, oboci, nos, rty. Vyuziva se vlastnosti, Ze jednotlivé ¢asti
obli¢eje maji urcity tvar (o€i-kruh, oblicej a rty-elipsa) a pokud je vhodné zvolena
velikost a tvar strukturniho elementu pro morfologické operace, tak lze nalézt cely
obli¢ej nebo jeho priznaky (o€i, rty, nos, nosni dirky, obo¢i).

Pti detekci obliceje se vyuziva i toho, Ze jednotlivé ¢asti oblic¢eje (oci, rty, oboéi, nosni
dirky) jsou od sebe navzajem relativné stejné vzdalené [LEU95]. Pro tuto metodu je
nejdiive vytvofena (ru¢né nebo poloautomaticky) databaze rozmisténi a relativnich
vzdalenosti ¢asti obli¢eje. Z pofizeného obrazu se poté postupné vyseparuji (pomoci
postupné segmentace nebo ruznymi obrazovymi filtry) jednotlivé ¢asti obliceje a zjisti
se jejich vzajemné relativni vzdalenosti, které se pak porovnaji s hodnotami z databaze.
Tato metoda je spolehlivéjsi neZ metoda pouhého nalezeni oblasti o¢i, jenz je popsana
vyse.

4.1.1.2 Oblic¢ejova textura

Lidsky obli¢ej je v pofizeném obraze reprezentovan texturou, ktera se u lidi podobné
barvy kize piili§ neméni. Této vlastnosti Ize vyuzit pro detekci lidského obliceje
v obraze [AUGY3]. Texturou je zde chapana pravidelna struktura obrazovych bodi, kde
kazdy obrazovy bod ma svou barevnou, popf. jasovou hodnotu. Velikost této textury
(pocet obrazovych bodii) zavisi na velikosti lidského obli¢eje v obraze a na celkovém
rozlisenim obrazu. Pfiznaky jsou zde chapany poté jednotlivé obrazové body nebo se
¢asto pilivodni obraz pfevzorkuje na nizsi rozliSeni a tim se zmensi pocet ptiznaki a
celkovéa vypocetni naro¢nost. Pofizeny obraz se porovnava s obli¢ejovymi texturami z
databéze, ktera se predem vytvoii z ru¢né nebo poloautomaticky zpracovanych snimki
s lidskym oblicejem. Nékdy se obraz neporovnava s celymi texturami, ale postupné
s vyfezy textury.
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4.1.1.3 Barva kuze

Nejcastéji pouzivana metoda pro detekei lidského obli¢eje je zaloZena na zjisténi barvy
kiize. Na zékladé této informace se poté dé, s jistou pravdépodobnosti, nalézt lidsky
obliej v obraze. Ve svété existuje nékolik skupin lidi (etnik), ktefi maji pfiblizné
stejnou barvu kiize. Skupinou zde neni chapéna ani rasa ¢i narodnost. V soucasnosti se
pro detekci lidského obli¢eje vymezuji dvé skupiny lidi s riiznou barevnosti kiize - lidé
se svétlou barvou kiize (bélosi, néktefi asiaté, misenci...) a lidé s tmavou barvou kize
(Cernosi, ¢ast asiatli, pivodni obyvatelé Australie, néktefi z plvodnich obyvatelé
amerického kontinentu...). Pfi rozpoznavani se vétsinou délaji barevné modely pro
kazdou z téchto skupin zvlast’ nebo se vytvari vicemodalni modely.

Vytvafeni barevnych ,kiZovych® modeli zavisi na pouzité snimaci kamefe. Drive
hojné rozsifené ¢erno-bilé (Sedotonové) kamery se dnes jiz pfilis nepouzivaji a je take
vice obtizngjsi detekovat oblicej v Sedotonovém obraze nez v barevnem.
V nasledujicich statich tak bude pojednano pouze o barevnych obrazech. Nejcastéji se
barevny obraz reprezentuje v RGB barevném prostoru, kde R (red) je ¢ervena slozka
obrazu, G (green) je zelena slozka obrazu a B (blue) je modra slozka obrazu. Slozenim

téchto tii barevnych slozek vznikne barevny obraz.

Pro vytvofeni barevného ,kizového modelu se pouziva bud RGB barevny prostor,
normalizovany barevny prostor RGB nebo se RGB obraz pfevede do jiného barevného
prostoru. Pfevedenim RGB obrazu do jiného barevného prostoru se ve slozkach (ve
slozce) mize zvyraznit nebo potlacit urcita barva nebo jeji odstin, coz mize byt
vyhodou pfi hledani urcité skupiny barev. Nejvice pouzivané barevné transformace pro
detekci obliceje z barvy kuze jsou pievody z RGB barevného prostoru do barevného
prostoru: HSV(I) (H — hue, S — saturation, V — value, I — intensity) [KJE96], YCrCb
[ATHO3], YIQ [DAI96], YES [SAB98], CIE XYZ [CHE95], CIE LUV [YAN98].

Existuje nékolik metod pro stanoveni, zda obrazovy bod v originalnim nebo barevné
transformovaném obraze ma barvu kuZe. Nejednodusi je segmentace obrazu
prahovanim, kdy vSechny obrazové body, jejichz barevna hodnota je vétsi (nebo mensi),
nez je hodnota prahu, budou mit novou hodnotu 1 (1 — obrazovy bod ma barevnou
hodnotu jako barva kiize) nebo hodnotu 0 (0 — obrazovy bod nema barevnou hodnotu
jako barva kiize). Velmi Casto se stanovuji prahy dva a obrazovy bod ma barevnou
hodnotu jako je barva kiize, pokud se jeho barevna hodnota BH nalézi v intervalu
BH, =BH =BH,, kde BH; a BH; jsou vhodné stanovené prahy. Hodnoty prahi se
vétSinou stanovuji experimentalné nebo na zakladé analyzy obrazového histogramu.
Casto pouzivana je i metoda, kdy se z obrazu vyseparuji (ruéné nebo poloautomaticky)
pouze obrazové body, které pfisluseji lidske kiZzi (v obraze). VSechny barevné hodnoty
takto vybranych bodu se statisticky zpracuji, tj. zjisti se stfedni hodnota, rozptyl atd. a
tyto odhadnuté statistické parametry jsou pouZity pro rozpoznavani, s jakou
pravdépodobnosti ma neznamy obrazovy bod barevnou hodnotu jako je barva kize
[YAN98]. Pouzit pouze odhad jedno-mixturového normalniho rozdéleni by bylo
nevhodné, jelikoz jak bylo popsano na zacatku existuji lidé se svétlou a tmavou barvou
kiize, proto se voli spiSe vice-mixturové normalni rozdéleni, nejéastéji viak dvou-
mixturova.
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Barva kiize samo o sobé jako piiznak pro detekci obliceje je v nékterych pfipadech
nedostate¢na (nestejnomérné a proménlivé osvétleni, Sum v obraze atd.), proto se tato
metoda kombinuje s daldimi metodami pro detekci obliceje, jako je napiiklad tvarova
segmentace nebo detekce pohybu ve video sekvenci.

4.1.1.4 Vicenasobné priznaky

Pro vétsi spolehlivost detekovani lidského obli¢eje je vhodné pouzit vice riznych
pfiznaki z riznych metod, napf. pouzit metodu pro barevnou segmentaci obrazu na
zakladé vyhodnoceni barvy kiize (kapitola 4.1.1.3.) a po této barevné segmentaci pouZit
tvarovou segmentaci (kapitola 4.1.1.1.), ktera nam pomiiZe odstranit vSechny obrazové
body, které sice mély podobnou barvu jako je barva lidské kiize, ale tyto body patfili do
okoli obrazku s lidskym oblicejem [ATHO3]. Casto se k témto pfiznakim piidavaji
dalsi, které jsou zaméfeny na zjisténi velikosti, geometrie a pozice jednotlivych ¢asti
obli¢eje [YAN98]. Nebo jsou jako piiznaky pouzity lidsky oblicej a vlasy a jejich
vzajemné umisténi v obraze. Obecné lze Fict, Zze u této metody se vyuzivaji rizné
kombinace pfiznakd, které maji jakykoliv vztah k obli¢eji a mohou tak napomoci jeho
detekci. V nékterych experimentech se pouzily i pfiznaky ziskané po nalezeni vousi a
bryli v obraze.

4.1.2 Porovnavani se vzory

Pro metodu porovnavani se vzory je potfeba predem vytvofit databazi vzoru, kde
vzorem je chapana oblast, ve které jsou obrysy lidského obliceje a ¢asti obliceje (oci,
nos, rty). Nejcastéji se pouzivaji ¢elni pohledy na lidsky oblicej, ale je 1 mozné vytvorit
databéazi vzori nasnimanych pfi rozdilnych natocenich lidské hlavy. Pro dany vstupni
pofizeny obraz s obliCejem jsou nezavisle pocitany korelaéni hodnoty pro obrysy
obli¢eje, oci, nos a rty. Nevyhodou této metody je, Ze v porovnavaci databazi musi byt
velké mnozstvi vzori a ne vzdy lze postihnout riizné zmény méfitka, nato¢eni a tvaru,
proto se vytvareji databaze, kde jsou vzory a vyfezy vzori v riznych méfitkach,
pofizené pri riuznych nato€enich hlavy.

4.1.2.1 Preddefinované vzory

U této metody je vytvarena databaze vzoru a vyfezi ze vzort (podvzort). Vzory z takto
vytvofené databaze se poté porovnavaji se vstupnim obrazem, napf. pii vyuziti korelace.
Vzory se nékdy upravuji, aby se zvyraznila informace, kterou jsou tyto vzory
charakteristické. Jednou zuprav je napfiklad pfedzpracovat vzory a vstupni obraz
pomoci hranového obrazového detektoru [CRA87]. Aby se nemusela vytvaret piilis
velka databaze vzort, tak se jednotlivé vzory upravuji pfed porovnanim se vstupnim
obrazem pomoci metod geometrickych transformaci [SON98], predevsim s vyuzitim
transformaci pro rotaci a zménu méfitka.

4.1.2.2 Deformovatelné vzory
Tyto metody se snazi najit univerzalng)si vzory pro detekci obli¢eje [KW094, LAM94].

Pomoci riiznych optimalizacnich algoritmii se u této metody hledaji univerzalni
(deformovatelné) vzory pro jednotlivé ¢asti obrazu. Poté se tyto univerzalni vzory
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porovnavaji se vstupnim obrazem (nebo jeho postupnym vyiezem) a hleda se optimalni
pfifazeni mezi Easti obrazu a vzorem, napiiklad pomoci minimalni vzdalenosti. Pfi
tomto porovnavani a pfifazeni tak dochazi k deformaci vzor.

4.1.3 Ucici se metody pro detekci obliceje

Ucici se metody jsou zaloZzeny na podobném principu, jako metody porovnavani se
vzory. Zde viak nejsou jednotlivé vzory vytvofené experimentatorem, ale hledaji se
pomoci u€icich se algoritmii na zakladé ptedloZené databaze obrazki, ve kterych
jsou lidské obliceje.

4.1.3.1 Vlastni plochy (obli¢eje — Eigenfaces)

Pro tuto metodu se pouziva databiaze normalizovanych obrazi, ve kterych je lidsky
obli¢ej. Metoda vlastnich ploch vyuZiva pro rozpoznavani vlastni vektory, které byly
ziskany z autokorela¢ni matice obrazii z databaze. Tyto vlastni vektory se dnes oznacuji
jako vlastni plochy (eigenfaces) [YAMO2]. Pro vypocitani koeficienti vlastnich ploch
se dnes pouziva Karhunen-Loéveova transformace [KAR46], pro kterou se spiSe
pouziva oznaceni PCA (Principal Component Analysis - analyza nejdilezit€Sich
soucasti). Nejprve se vytvoii trénovaci databaze obrazku s obliceji, které maji M x N
obrazovych bodt a z téchto obrazku jsou vytvofeny matice o rozméru M x N. Poté jsou
vytvoreny zakladni vektory pochazejici z optimalnich podprostort matic tak, ze stfedni
kvadraticka chyba mezi projekci trénovacich obrazii do téchto podprostorti a
trénovacimi obrazy je minimalizovana. Mnozina optimalnich zékladnich vektori se
nazyva vlastni obrazy. Z takto vektorizovanych obrazii oblicejli v trénovaci databazi
Jsou pocitany vlastni vektory. Pomoci této metody lze zakddovat vétsi mnozstvi obrazu
s obli¢eji do mensiho prostoru vlastnich ploch, vytvari se tak modely, které poté slouzi
pfi rozpoznavani lidského obliceje. Pro detekci obliceje se ze vstupniho obrazu
postupné (zménou soufadnic X, y) vybiraji mensi pfedem zvolené oblasti a méfi se
vzdalenost mezi t€mito oblastmi a pfedem natrénovanymi vlastnimi plochami (modely).
Z téchto vzdalenosti se vytvari ,,oblicejova mapa™. Lidsky oblicej (obliceje) je poté
dekovan v mistech lokalnich minim obli¢ejové mapy [TUR91]. Nékdy je potieba i
zjistit, zda se v obraze lidsky obli¢ej vyskytuje nebo nevyskytuje. Pro tyto tcely jsou
poté vytvareny neobli¢ejové modely. Celkové vyhodnoceni, zda se v obraze lidsky
oblicej vyskytuje, je vSak vice komplikované, jelikoz je velmi obtizné nalézt vhodné
reprezentativni obrazky, kde se lidsky obliej nevyskytuje, teoreticky jich existuje
nekonecné mnozstvi.

4.1.3.2 Statistické metody vytvoreni (ne)obli¢ejovych modela

Zde je vyuZzita matematicka statistika a statistick¢é metody pro vytvofeni oblicejovych a
neobli¢ejovych modeli. U jedné z charakteristickych statistickych metod pro detekei
obliceje [SUN98] jsou nejprve obrazky s lidskymi obliceji a bez nich normalizovany na
urcitou, predem danou velikost M x N pixeli. Z téchto matic se vytvori vektory o
velikosti k = (M x N) a z téchto vektorii se vytvofi ur¢ity pocet shluki (clusters) pro
oblic¢ej a neoblicej zvlast. Shluky jsou representovany jako vicedimensionalni normalni
rozdéleni, charakterizované stfednimi hodnotami a kovarinéni matici. Ze vstupniho
pofizeného obrazu se postupné (zménou soufadnic X, y) vybiraji mensi piedem zvolené
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oblasti. Tyto oblasti se normalizuji a vektorizuji a zjistuje se pfi porovnani se
shlukovymi modely, zda oblast patii k obli¢ejovému nebo k neobli¢ejovému modelu.
Opét je u této metody velmi obtizné vytvofit dostateéné reprezentativni neoblicejove
modely. Jednim ze zasadnich tukolii u téchto metod je vytvofeni normalizované matice,
ktera by obsahovala mensi podet dat, neZ matice obrazu sobli¢ejem (pozadim).
Nejjednodussi metoda je zmenseni pivodniho obrazu pomoci obrazové geometrické
transformace pro zménu méfitka (zmenseni obrazu) nebo lze vyuzit riznych ztratovych
nebo bezztritovych obrazovych transformaci, napt. vySe popsanou transformaci PCA
nebo linearni Fisherovu diskriminaéni analyzu (FLDA) [YANO0O, CHEO4] atd.

4.1.3.3 Neuronové sité

Zhruba v poloviné 80. let doslo k velkému rozvoji pouZiti neuronovych siti ve vyzkumu
a aplikacich. Neuronové sité se pouzivaji pro velké mnozstvi aplikaci, kde chceme
rozpoznavat rizné vzory (signaly, obrazy...), neni proto divu, Ze se neuronové sité
uplatiuji i pii detekci obliceje [PRO92, JAIO2]. Vytvofeni neuronovych siti bylo
inspirovano nervovou a fidici soustavou vysSich organismu. Zakladni stavebni
jednotkou neuronovych siti je model neuronu. Neurony jsou vzajemné propojeny siti,
kterou se poté Sifi jednotlivé signaly, které jsou v neuronu akumulovany a pokud je
piekrocen ur€ity prah, tak je z neuronu vyslan signal, ktery se siti $ifi dal [WID60].
V soucasné dobé existuji riizné architektury neuronovych siti, vybér jedné z nich pro
rizné aplikace pak spociva v riznych pravidlech, experimentovani nebo v ziskanych
zkuSenostech experimentatora.

Po vytvofeni neuronové sité (softwarovém nebo hardwarovém) pro detekovani
obli¢eje je nutné nejdiive tuto neuronovou sit’ naucit, co ma rozpoznavat. Pro tyto ucely
se pouziva databaze s lidskymi obli¢eji, které jsou pred vstupem do neuronové sité
riznym zpusobem modifikovany, napf. jsou vstupni obrazy upraveny hranovym
detektorem nebo jsou zmenseny, komprimovany pomoci PCA, FLDA, DCT (diskrétni
kosinova transformace — pouzivana napftiklad pfi ztratové kompresi obrazu JPG) atd.
Pokud je sit’ dostate¢né natrénovana, tak ji Ize nasledné pouzit pro detekovani obliceje.

4.1.3.4 Prosivaci ridké sité

Prosivaci fidké sit¢ (Sparse Network of Winnows - SNoW) vyuzivaji kombinaci
linearnich funkci a prosivacich pravidel [LIT88] a jsou predevsim uréeny pro doménové
uceni, kde v jednotlivych doménach je velké mnozstvi rliznych piiznaki. SNoW se
v soucasné dobé uplatiuji 1 v oblasti detekovani lidského obli¢eje [YANO1, YANOOb]
snimaného v riznych natoCenich, v rozdilnych svételnych podminkach a popsanych
riznymi pfiznaky.

4.1.3.5 Skryté Markovovy modely

Pouziti skrytych Markovovych modeli (HMM) pro detekci obli¢eje [MAR99] je stejné
jako u rozpoznavani fte¢i pomoci HMM (Kapitola 3), namisto feGového
jednorozmérného signalu je zde pouzit obraz (2D signal). Prvnim ukolem je nalézt
vhodné piiznaky, které by dobfe reprezentovaly lidsky oblicej a druhym tkolem je
vhodné stanoveni poctu stavii HM modeli(u). Pro natrénovani HM modeli se pouziva,

(o
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tak jako u predchozich metod, databaze lidskych oblicejii a to jak originalnich, tak
upravenych pomoci riznych obrazovych transformaci, napf. pouZitim hranoveho
detektoru. Jedna z metod [SAM94] pouziva jeden model sloZeny z péti stavi, které jsou
fazeny za sebou z leva do prava a které reprezentuji oblasti s ¢elem, o¢ima, nosem, tsty
a bradou v obrazu s lidskou tvafi, tato metoda dostateéné dobie reprezentuje myslenku
detekce lidského obli¢eje v obraze pii vyuziti skrytych Markovovych modeli. Pro
trénovani je databaze obrazi soblieji rozdélena na pét dili, které budou poté
reprezentovat onéch pét stavii. jednotlivé framy zde tvoii fadky nebo skupiny fadku
v obraze (to je Cast&jsi piipad). Pouziva se i prekryv jednotlivych framti obdobné, jako
je tomu pfi rozpoznavani fe¢ového signalu. Piiznaky pak mohou byt barevné hodnoty
jednotlivych barevnych bodii nebo to mohou byt koeficienty ziskané z rozliénych
transformaci (PCA, FLDA, DCT...). Pro trénovani HM modelu se obraz skenuje
odshora dolu, viz obr. 4.1. Pfi detekci obli¢eje se poté ze vstupniho obrazu postupne
(zménou soufadnic x, y) vybiraji mensi pfedem zvolené oblasti, které se porovnavaji
z modelem a zjist'uje se pravdépodobnost souhlasu vyfezu s modelem. Podle hodnoty
vysledné pravdépodobnosti pak muzeme stanovit, zda vyfez je lidskym oblicejem,
hodnota tohoto stanoveni (prahu) se ur¢i experimentalné. Mizeme samoziejme vytvorit
modelt vice pro lidsky obli¢ej (pro rtizna etnika) a pro rtizna pozadi (neoblicej), opét je
zde ovSem problém s vytvofenim dostatecného poctu reprezentativnich modela
neobliceje.

Obr. 4.1: Poucziti skrytych Markovovych modelii pro detekci obliceje

4.2 Detekovani lidského obliceje

V predchozich statich byl uveden zdkladni pfehled dnes pouZivanych metod pro
detekovani lidského obliceje v obraze. Pro ucely audio — vizualniho rozpoznavani feci
bylo potfeba nalézt metodu pro detekovéani obli¢eje, kterd by byla jednoducha (tj.
vypocetné ¢asoveé nenaro¢na) a zarovei dostatecné spolehliva. V mnou poiizené audio —
vizualni databazi AVDB2cz (kapitola 7) jsou videonahravky, ve kterych je vzdy pouze
jedna osoba v obraze. Tim se problém nalezeni lidského oblieje v obraze Gasteéné
zjednodusil. V databazi se vdak nachazi 494 780 obrazki (dekddované nahravky od 35
mluvéich) s lidskym oblicejem, proto byl velky diiraz kladen na vypoéetni nenaroénost
pouzit¢ metody. Po prostudovani kladi a zaport jednotlivych metod pro detekci
obliceje, byla nakonec vybrana kombinovana metoda zalozena na barevné segmentaci
obrazu (stat’ 4.1.1.3.) nasledovana tvarovou segmentaci (stat’ 4.1.1.1.).
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4.2.1 Databaze obrazu s lidskou kuzi

Pred vlastni barevnou segmentaci obrazu s obli¢ejem bylo potfeba ziskat informaci o
barvé lidské kiize. Pro tyto u¢ely byla manualné vytvorena databaze obrazi (DK), ve
kterych se nachazela pouze lidska kiize. Tato DK databéze byla vytvofena z obrazku 52
osob, které se nachazely v mé puvodni audio — vizualni databazi AVDBIcz (kapitola 7).
Tyto obrazky byly ziskany po dekddovani videonahravek, které byly pofizené v jinych
svételnych podminkach a od jinych mluvéich nez zpracovavané obrazky z databaze
AVDB2cz, ale byly pofizeny stejnou kamerou a ukézalo se, Ze pro vytvofeni barevnych
kuzovych modeli jsou vyhovuyjici.

Obr. 4.2: Originalni obraz (vlevo) a upraveny obraz s lidskou kuzi

Pro vytvoreni DK databaze bylo vyuzito faktu, Ze za normalnich podminek se na lidske
kGzi nevyskytuje oblast, kterd by méla absolutné ¢ernou barvu (R, G, B = 0, 0, 0).
V obrazech s obliceji z této databaze tak byly manualné zacernény vSechny obrazové
body, které netvorfily lidskou kizi, obr. 4.2. Pfi zpracovani téchto obrazi jsou pak
vybirany pouze obrazové body, které nemaji ¢ernou barvu. V DK databazi se tak
nachazelo 1 652 440 obrazovych bodi s barevnou hodnotou, jako je barva lidské kiize.

4.2.2 Barevna segmentace obrazu s lidskym oblicejem

Nasledujici popsané metody pro barevnou segmentaci obrazu s lidskym obli¢ejem
slouzi k oddéleni objektu (obliceje) od okoli, pfi vyuziti znalosti o barvé lidské kiize. Po
této barevné segmentaci vznikne novy (binarni) obraz, ve kterém obrazové body, které
s ur¢itou pravdépodobnosti patii k objektu, maji hodnotu 1. Body, které patii k okoli,
maji hodnotu 0. Zpracovavane obrazy z databaze AVDB2cz byly uloZeny jako bitmapy
ve dvaceti-Ctyf bitovém formatu. V tomto formatu je kazdému obrazovému bodu
pfifazena barevna hodnota — ti bytovy (24 bitii) vektor, ve kterém jsou ulozeny barevné
slozky obrazu: R (Red — ¢ervena slozka), G (Green — zelena slozka) a B (Blue — modra
slozka). Nize popsané metody vyuzivaji tyto RGB barevné slozky pro segmentaci
obrazu s lidskym obli¢ejem.

4.2.2.1 Segmentace obrazu pomoci prevodni tabulky
Prvni z metod pro barevnou segmentaci obrazu s oblicejem byla zaloZzena na vytvoieni

pievodni tabulky (Look-up table), ktera pfimo pfevadéla barevné RGB hodnoty
jednotlivych obrazovych bodii na hodnoty 0 a 1.
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Nejprve byla vytvorena tii-rozméma tabulka o velikosti 256 (0..255) x 256 (0..255) x
256 (0..255) a vsechny hodnoty v tabulce byly vynulovany. V této tabulce byly
zaznamenavany Cetnosti barevnych hodnot obrazovych bodi z DK databaze. Barevna
hodnota RGB obrazového bodu byla vyuzita jako index v pfevodni tabulce. Pokud mél
napiiklad obrazovy bod hodnotu (R = 123, G = 14, B = 254), tak se hodnota v tabulce
na pozici (123, 14, 254) zvysila o 1. Poté byla viem hodnotam v tabulce, ktere byly
vétsi nez 1, prifazena hodnota 1, ostatni hodnoty byly vynulovany.

Takto vytvoiena tabulka pak byla pouzita pro prevod barevného obrazku na binarni, kdy
kazdému obrazovému bodu z obrazku byla pfifazena hodnota 0 nebo 1, na zakladé
barevné RGB hodnoty tohoto barevného bodu, ktera opét slouzila jako index tabulky.

Obr. 4.3: Originalni obraz (vlevo) a transformovany binarni obraz

Tato metoda je pfi svém pouZiti velmi rychld, jelikoZz v jednom kroku dostaneme
rovnou segmentovany binarni obraz. Na obrazku 4.3 je zobrazen vysledek po pfevodu
barevného obrazu na binarni (hodnoty 0 jsou zobrazené jako ¢erné body a hodnoty 1
jsou bile body). Z binarniho obrazu je patrné, Ze ne viechny obrazové body, které tvori
lidskou kizi, maji hodnotu 1. To je nevyhodou pouziti této metody, protoze pro
dostateCnou piesnost potrebujeme velikou databazi s obrazy s lidskou kiZzi. Proto byla
hledana jind metoda pro barevnou segmentaci, kterd by pouzivala vice spojitéjsi
barevny model pro segmentaci. Presto, pokud je vytvofena dostateéné velka DK
databaze, tak je tato metoda pro barevnou segmentaci lidského obli¢eje jednou
z nejefektivnéjsich.

4.2.2.2 Segmentace obrazu s vyuZitim jednoduchého statistického modelu

Prvnim tkolem u této metody bylo pfevést RGB barevny prostor do jiného (mensiho)
barevného prostoru. Pro tyto ucely existuje cela fada barevnych transformaci, viz stat’
4.1.1.3. Po pocatecénich pokusech jsem si vybral YCbCr barevnou transformaci, ktera
byla pouzita napf. v[ATHO3] a v mnoha jinych odbornych pracich zaméfenych na
detekovani obli¢eje v obraze.

Y CbCr barevna transformace byla piivodné urcena pro barevné televizni vysilani, kde Y
oznacuje jas a Cr, Cb jsou chromizaé¢ni slozky, které nesou informaci o barvé. Cr slozka
je reprezentovana jako rozdil mezi ¢ervenou slozkou obrazu a referenéni hodnotou a Ch
je slozka, ktera je reprezentovana rozdilem mezi modrou slozkou obrazu a referenéni
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hodnotou. Modulovany televizni signal tak obsahoval viechny potiebné informace pro
zobrazeni v barevném i ¢ernobilém televizoru, jelikoz ze slozek Y, Cb a Cr 1ze zpétné€
vypocist barevné hodnoty R, G a B.

Vyhodou této transformace je, Ze je linearni a proto se snadno a rychle daji prevést
jenotlivé barevné slozky R, G, B. Do dnesni doby vzniklo nékolik variant vztahi pro
prepo¢et barevnych hodnot do tohoto prostoru, lii se predevsim hodnotami
jednotlivych vahovych koeficienti. Zde je uveden vztah, ktery byl odvozen
z normovaného vztahu [KEI97] a ktery je pouzit i v programu MATLAB, ve funkci
rgb2ycber:

) 4 0.257 0.504  0.098 R 16
C,|={-0.148 -0.291 0439 |-|G|+]|128 (4.1)
C 0439 0368 =0.071] 8 128

Pro detekovani obli¢eje byly v mé praci diive pouzivany obé slozky Cb, Cr [CHAO03d]
(slozka Y neni piili§ pouzitelna), pozdé€ji se vSak ukazalo, Ze je naprosto postacujici
pouzivat pouze slozku Cr.

Obr. 4.4: Transformace barevného obrazu do Cr sloZky

Na obrazku 4.4 je zobrazena Cr slozka vysledného obrazu po YCbCr barevné
transformaci, tmava mista v obraze ptedstavuji nizkou hodnotu slozky Cr a svétla mista
reprezentuji vysokou hodnotu. Z obrazku je patrné, Ze ¢im je obrazovy bod
v originalnim obraze vice ¢erveny, tim je vétsi jeho hodnota v Cr slozce.

Pred vlastni barevnou segmentaci obrazu byl vytvofen barevny pravdépodobnostni
model. Barevné obrazy lidské kiize z DK databaze byly pfevedeny do Cr slozky a ze
vSech Cr hodnot obrazovych bodi lidské kiize byla vypoctena stfedni hodnota a, (4.2)

a rozptyl &f (4.3). Na obrazku 4.5 je zobrazen histogram, ktery byl vytvofen ze souboru
Cr hodnot (1652440) z DK databaze.
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N
Z(xi 0 f-}k )2
- (4.3)
N-1

kde x; je Cr barevna hodnota obrazového bodu kize z DK databaze a N je pocet
obrazovych bodi z DK databaze. Vysledné hodnoty byly nasledujici: stfedni hodnota

£, = 156.2 arozptyl 67 =62.4.

«10* Cr-barva

Potet obrazovych bodd

1] 50 100 150 200 250
Barevna hodnota

Obr. 4.5: Histogram z Cr barevnych hodnot obrazovych bodu z DK databaze

Pro segmentaci Cr-barevné transformovaného obrazu byla pocitana pro kazdy obrazovy
bod f o soufadnicich (1, j) mira pravdépodobnosti py, ktera urcuje, nakolik ma ptislusny
obrazovy bod f{i, j) barevnou hodnotu shodnou s barvou kize k:

Pelf6.)= exp[— oI5 )"‘"‘"q (4.4)

O 26';3

Vlastni segmentace obrazu pak byla nasledujici:

gli.j)=1 " pro pi(f(i, /)= B 5)
g(i.j)=0 pro p(f(i. /)< B :
kde f(ij) je obrazovy bod v pivodnim Cr barevném obraze, g(i,j) je obrazovy bod ve
vysledném binarnim obraze po segmentaci a Py je ,,pravdépodobnostni* prah, ktery byl
stanoven experimentalné na hodnotu 0.008. Pfi takto zvoleném prahu by bylo zpétné
oznaceno 95.44 % obrazovych bodti z DK databaze hodnotou 1.

Binarni obraz, ktery vznikl po segmentaci za vyuziti statistického modelu barev lidské
kiize, viz obr. 4.6. Oproti piedchozi metodé s prevodni tabulkou bylo nalezeno vice
obrazovych bodu, které maji barvu kiize.
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Obr. 4.6: Vysledny binarni obraz (vpravo) vznikly po segmentaci Cr-barevné
transformovaného obrazu (vlevo)

Za body s barvou kize vsak bylo oznaceno i nékolik bodi z okoli lidského obliceje.
Pomoci metody tvarové segmentace se vSak daji tyto body odstranit.

4.2.2.3 Segmentace obrazu prahovanim

U této metody se RGB barevny obraz pievede do Cr barevné slozky a na zakladé
vhodné stanovenych prahti se provede segmentace obrazu:

g(,j)=1 pro f(i,j)<T; AND f(i,j)>T, oo

2(i, j) =1 Jinak '
kde 7 je dolni prah, 75 je horni prah, 7, < 7>, f{ij) je barevna hodnota obrazového bodu
o soufadnicich i, j v ptivodnim Cr barevném obraze, g(i,j) je nova binarni hodnota
obrazového bodu ve vysledném binarmim obraze.

Obr. 4.7: Binarni obraz (vpravo) vytvoreny segmentaci prahovanim z Cr-barevné
transformovaného obrazu (vlevo)

Hodnoty prahu byly stanovena (4.7) za vyuZiti odhadnutych parametri stfedni hodnoty
a rozptylu, viz predchozi stat. Pro toto stanoveni je viak pouzita smérodatna odchylka
0, ktera se vypocita jako odmocnina z rozptylu.

I=4,-26,=1404

LG o1 gl
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Obr. 4.8: Binarni obraz (vpravo) vytvoreny segmentaci prahovanim, kdy byl pouZit
pouze dolni prah T

Na obrazku 4.8 je zobrazen vysledny segmentovany obraz u které¢ho byl pouZit pouze
dolni prah 7;. V tomto obraze se objevily i objekty (¢ervena ¢ast bundy), které nemaji
piimy vztah k lidskému obli¢eji. Naopak pfi pouZiti pouze horniho prahu by se v obraze
objevilo i pozadi, které by jiz neslo odlisit od objektu (obli¢eje), to je diivod, pro¢ jsou
pii segmentaci pouzity prahy dva.

Vysledky z metod segmentace obrazu s vyuzitim jednoduchého statistického modelu a
segmentace prahovanim jsou velmi podobné, viz obr. 4.5 a 4.6. U metody segmentace s
vyuzitim jednoduchého statistického modelu se sice pouziva pouze jeden prah, ale zato
se musi pocitat mira pravdépodobnosti (4.4), takze tato metoda je vypocetné Casoveé
naro¢néjsi nez metoda segmentace prahovanim.

Algoritmus vypoctu segmentace obrazu prahovanim se da jesté podstatné zrychlit, pii
vyuziti prevodni tabulky o rozmérech 256 x 256 x 256, ktera je vytvorena tak, Ze se
vSechny hodnoty celého RGB barevného prostoru piepocitaji do Cr slozky a do
vysledné ptevodni tabulky se ulozi na pozici (R, G, B) hodnota 0 nebo 1 v zavislosti na
tom, jestli se tato Cr-barevna hodnota umisti uvniti nebo vné intervalu prahi 7, a T
(4.6). Pouziti této prevodni tabulky je poté obdobné jako u metody segmentace obrazu
pomoci prevodni tabulky (stat’ 4.2.2.1.).

4.2.3 Tvarova segmentace obrazu

Po barevné segmentaci obrazu nasleduje tvarova segmentace obrazu. V souc¢asné dobé
(2005) jsou pro tvarovou segmentaci naSich obrazkii pouZivany jako vstup binarni
obrazy ziskané¢ pomoci barevné segmentace obrazu prahovanim. V téchto obrazech je
vétsi mnozstvi detailu (obr. 4.6), které je potieba odstranit, aby jsme nalezli oblast, ve
které¢ se nachazi pouze lidsky obli¢ej. Pro tyto ucely je pouzita tvarova segmentace
obrazu zaloZena na metodach matematické morfologie [SER82, SON98, HLAOO].
Metody matematické morfologie jsou zaloZeny na algebfe nelinearnich operaci. Zde
byla vyuzita binarni matematicka morfologie a jeji dvé morfologické operace otevieni a
uzavieni. Tyto dvé operace jsou zaloZeny na elementarnich morfologickych operacich
erozi a dilataci. Operace dilatace @ sklada body dvou matic (mnoZin) pomoci
vektorového souctu (4.8).
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X®B-= '{p ceel:p=x+bxecX,be B} (4.8)
Morfologicka operace eroze © sklada dvé mnoziny (matice) dle:
XOB= "ip eeg’ p+be X prokazdé b e B;' (4.9)

kde x je obrazovy bod z matice (mnoZiny), ktera reprezentuje ptivodni bindrni obraz X,
b je bod z matice strukturniho elementu B (obvykle mensi matice — vzor) a p je
obrazovy bod ve vysledném binarnim obrazu, € je euklidovsky prostor — 2D matice,
v naSem pfipadé reprezentujici obraz

Morfologicka operace otevieni o mnozZiny X strukturnim elementem B je definovana
jako morfologicka operace eroze nasledovana dilataci.

XoB=(X©B)®B (4.10)

Morfologicka operace uzavieni e je definovana jako morfologicka operace dilatace
nasledovana erozi.

XeB=(X® B)SB (4.11)

Operace otevieni a uzavieni nam zjednodusi vstupni binarni obraz, ve kterém poté bude
mensi mnozstvi detailt. Operace otevieni oddéli objekty spojené uzkou Siji a odstrani
z obrazu vSechny objekty, které jsou ,,mensi* nez strukturni element.Operace uzavieni
naopak spoji objekty, které jsou ,,blizko* u sebe, dale vyhladi obrys objektu a zaplni
diry v objektu, které jsou ,,mensi‘ nez pouzity strukturni element. Vlastnosti ,,mensi* a
,,blizko™ zaviseji na velikosti a tvaru pouZitého strukturniho elementu.

Pro vlastni pouzitou tvarovou segmentaci byla pouzita operace otevieni nasledovana
operaci uzavienim nasledovana upravenou operaci otevienim. Pro kazdou operaci byl
pouzit jiny strukturni element.

Jako prvni z morfologickych operaci byla pouZita operace otevieni s podlouhlou elipsou
jako strukturnim elementem. Pomoci této operace byla z pivodniho binarniho obrazu
odstranéna vétsina detailli, které¢ se nachazely v okoli (pozadi) lidského obli¢eje, viz
obr. 4.9. Kdyby se namisto operace otevieni pouZila operace uzavieni, tak by tyto
detaily byly ve vysledném obraze ,,zesileny*.

Obr. 4.9: Vstupni binarni obraz vytvoreny barevnou segmentaci (vlievo), binarni obraz
po prvaim otevieni (uprostred) a nasledném uzavreni (vpravo). Nad Sipkami jsou
zobrazené prislusné pouzité strukturni elementy.
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4. Detekovani lidského obliceje v obraze

Po operaci otevieni byla provedena operace uzavieni. U této operace byl pouZit
strukturni element ve tvaru vétsi podlouhlé elipsy. Tato operace odstranila z binarniho
obrazu diry zpiisobené stiny, rty, o¢ima atd. a zjednodusila obrys objektu. Posledni
pouZita operace byla upravena operace otevieni.

U piedchozich dvou operaci byl rozmér a tvar strukturniho elementu zvolen
experimentalné a pro vSechny zpracovavané obrazy byl stejny. Vstupni strukturni
element pro upravené otevieni byla podlouhla elipsa o rozmérech 362 (Sifka) x 480
(vyska) obrazovych bodii, velikost zpracovavanych obrazii byla 640 x 480 obrazovych
bodi. Rozméry tohoto strukturniho elementu byly stanoveny na zakladé analyzy
rozméru (Sitky a vysky) lidského obliceje u nékolika desitek osob. Algoritmus pro
operaci upravené otevieni se skladal ze dvou ¢asti. Za prvé byl binarni obraz erodovan
strukturnim elementem (elipsou), ktery byl postupné zmenSovan. Pro kazdy krok eroze
s meénicim se strukturnim elementem byl vstupem binarni obraz po uzavieni. Cyklus se
zastavil, kdyz vysledkem eroze obrazu se zmen$ovanym strukturnim elementem byla
hodnota jedna. Poté se provedla dilatace s timto zmenSenym strukturnim elementem.
Vzhledem k tomu, Ze po (neukoncené) erozi byl v binarnim obraze pouze jeden
obrazovy bod s hodnotou jedna, tak 1 ve vysledném dilatovaném obraze byla pouze
jedna automaticky vybrana elipsa. Tento vysledny obraz slouzil jako maska pro vybrani
oblasti, ve které se nachazi pouze lidsky obli¢ej, viz obr. 4.10. Z této oblasti byla poté
vybrana oblast zajmu (ROI — region of interest), ve které se nachazely pouze rty.

ﬂ-’n*

Obr. 4.10: Binarni obraz po uzavreni (vlevo), po upravené operaci otevieni (uprostred)
a vysledny obraz , ve kterém je jiz vybrana pouze oblast s oblicejem.

Pro ucely pfesnéjsi predstavy o vybrané oblasti s oblicejem byl vytvofen obrazek 4.11.
V tomto barevném obraze je zobrazena hranice elipsy, ktera oddéluje nalezeny oblicej
od okoli. Obrys elipsy vznikl jako rozdil vysledného binarniho obrazu a binarniho
obrazu (vysledného), ktery byl erodovan strukturnim elementem 5 x 5. Obrys elipsy je

pro vet$i kontrast zobrazen zelené.
: ; rar

Obr. 4.11: Puvodni barevny obraz s vyznacenou detekovanou oblasti
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4. Detekovani lidského obliceje v obraze

Pouziti algoritmii matematické morfologie pro detekovani lidského obliceje je
vypocetné pomérné naroéné. Vzhledem k tomu, Ze se v naSich nahravkach nachazel
pouze jeden mluvéi a lidsky obligej tvofil v obraze nezanedbatelnou ¢ast, tak mohly byt
barevné segmentované obrazy a strukturni elementy pfed tvarovou segmentaci 10 x
zmenseny. Vlastni vypocet morfologickych operaci pak byl nékolikanasobné rychlejsi
(2000 x na PC Barton 3000+, 1GB RAM). Posloupnost jednotlivych morfologickych
operaci je stejna jako u nezmenseného obrazu, viz obr. 4.12, pouze u posledni operace
upraveného otevieni se po erozi zjisti relativni poloha RP a relativni méfitko zmenSeni
RMZ vysledného zmenSeného strukturniho elementu (elipsy). Dilatace se pak
neprovadi, ale puvodni velky strukturni element (elipsa 362 x 480) se zmensi dle
méfitka RMZ a umisti se ve vynulované matici (640 x 480) do polohy RP. Takto
vytvofena maska pak opét slouzi pro vybrani oblasti, kde se nachazi pouze lhdsky
oblic¢ej. Chyba, ktera vznika zmenSenim obrazki, je vzhledem k nasledné oblasti zaymu
ROI a hledani rtii v této oblasti zanedbatelna, viz obr. 4.13.

(c) (d)

(ai

Obr. 4.12: a — zmenseny binarni obraz po barevné segmentaci, b — obraz po otevreni, c
— obraz po uzavreni, d — vysledny obraz po upraveném otevreni (zde zobrazeny
dilatovany obraz se normalné nevytvari)

Obr. 4.13: Srovnani vysledne detekce obliceje metodou barevné a tvarové segmentace
puvodniho obrazu (vpravo) a obrazu, ktery byl pri tvarove segmentaci 10 x zmensen

V piiloze ¢. 1 jsou zobrazeny vysledky detekce lidského obliceje pro rizné mluvéi
pomoci Cr-barevné segmentace prahovanim a tvarové segmentace s vyuzitim zmenseni
binarniho obrazu a strukturnich elementiu. U takto navrzené metody trva nalezeni
obli¢eje v jednom obraze piiblizné 0.05 s na PC Barton 3000+, 1 GB RAM.
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5. Nalezeni oblasti rtii v detekované oblasti zajmu

Kapitola §

Nalezeni oblasti rtu v detekované
oblasti zajmu

Nalézt rty v pofizeném obraze s mluvéim by byla velmi obtizna tiloha. Pokud je totiz
v obraze cela osoba popfipadé vice osob, tak je velikost rti oproti velikosti celeho
obrazu velmi mala a tim 1 hufe detekovatelna. Proto je v obraze nalezen nejdfive lidsky
oblicej a z takto nalezené oblasti je vybrana urcita ¢ast — oblast zajmu (ROI — Region Of
Interest), ve které se nachazeji rty. Pro audio-vizualni rozpoznavani feCi se pak
pouzivaji vizualni pfiznaky, které byly ziskany z jednotlivych obrazovych bodu
z oblasti zajmu (kapitola 6) nebo geometrické piiznaky, pro které je potreba nalézt
oblast rti zoblasti zajmu. Existuje také nékolik metod, které vyuzivaji pro
rozpoznavani kombinaci geometrickych pfiznakii a pfiznaki ziskanych z obrazovych
bodi z ROI [HEN96]. Tato kapitola pojednava o metodach pro nalezeni oblasti rti
v pofizené oblasti zajmu ROL

Tak jako u detekovani obliCeje v obraze existuje v soucasné¢ dobé (r.2005) velké
mnozstvi metod pro nalezeni oblasti rti. Nejcastéji se pouzivaji metody pro segmentaci
obrazu prahovanim [GAOO00, ZHAO1] a segmentaci obrazu za pomoci riznych
barevnych statistickych modeli [DAUO2]. Pied vlastni segmentaci obrazu se vSak velmi
casto vlastni barevny obraz (RGB) prevadi do jiného barevného prostoru. Nalezeni
vhodného barevného prostoru je jednim znejdilezitéjSich ukoli, pro naslednou
dostatecné spolehlivou segmentaci rtii z oblasti zajmu.

5.1 Barevné prostory pro nalezeni rtu

Po ptevodu RGB barevného obrazu do jin¢ho barevného prostoru se vyuZiji jenom
nékteré slozky z tohoto prostoru a to ty, ve kterych je velky kontrast barev mezi rty a
okolim (ktzi). U nékterych lidi je barevny kontrast mezi rty a kuzi velice nizky a vlastni
nalezeni oblasti rtii je pak vice obtizné, proto se hledaji takové barevné transformace,
které tento kontrast zesili. Z pohledu nalezeni rtii jsou pro rozpoznavani nejvhodnéjsimi
objekty Zeny, ktere¢ si Casto barvu rtii zvyraziuji rténkou. V nékterych diivéjsich ale i
soucasnych [DAUO1] pracich se mluvéim zamérné zvyraznili rty kontrastni rténkou,
npi. modrou. U takto ,upravenych™ mluv€ich je pak velmi jednoduché provést
segmentaci rtii. V této praci v8ak byly zpracovavany nahravky lidi, bez jakychkoliv
predbéznych tprav. Pro ucely nalezeni oblasti rti tak musela byt stanovena vhodna a
dostatecné spolehliva barevna transformace. V nasledujicich statich jsou uvedeny
nékter¢ z barevnych transformaci pouzivanych pro segmentaci rti. PouZiti riznych
barevnych transformaci je vSak velmi zéavislé na pofizenych video snimcich (pofizovaci
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5. Nalezeni oblasti rtii v detekované oblasti zajmu

technika, osvétleni scény atd.) a barevna transformace, ktera se ukazala jako vhodna
v jedné praci nemusi byt vhodna pro zpracovani jinych video snimki. Pfi vytvafeni
mého systému pro audio-vizualni rozpoznavani fe¢i bylo postupné pouzito né€kolik
vhodnych barevnych transformaci, které jsou uvedeny v nasledujicich statich. U kazdé
barevné transformace je pro srovnani pouZit stejny snimek oblasti zajmu ROL ktery byl
vybran z nasi audio-vizualni fe¢ové databize (kapitola 7). Oblast zajmu pro nalezeni
oblasti rti byla vytvofena ze spodni ¢asti automaticky nalezené elipsy (dolnich 40 %
z vysky elipsy), ktera reprezentuje nalezeny detekovany obli¢ej v obraze (kapitola 4).
Pfi predzpracovani obrazu se ukazalo, ze pro nékteré barevné transformace ROI je
vyhodnéjsi nahradit ¢ernou barvu masky [R G B] = [0 0 0] barvou bilou [R G B] = [255
255 255], pro segmentaci takto upraveného obrazu ROI pak byl pouzit pouze jeden
prah, viz obr. 5.1. Tato zaména je moZna, jelikoz pii segmentaci oblasti zajmu jsou
hledanym objektem rty a barva obrazovych bodu, které tvoii obraz rti neni nikdy za
,normalnich podminek* ¢erna nebo bila.

Obr. 5.1: Oblasti zajmu ROI ziskané po detekci obliceje v obraze, s piivodni cernou
maskou (vlevo) a s bilou maskou (vpravo)

Pro lepsi predstavu o vyuzitelnosti jednotlivych barevnych transformaci jsou dale misto
barevné transformovanych obrazii oblasti zajmu uvadény obrazové histogramy.
V téchto histogramech jsou navic barevné odliseny barevné body, které tvoii hledany
objekt — rty (Cervena barva) a pozadi — kiize obliceje (modra barva). Pro takto vytvorené
histogramy byly z ROI ru¢né oddéleny obrazové body rtii a kize, viz obr. 5.2. Vznikly
tak dva obrazy, ve kterych se nachazi pouze prisluSny objekt (rty, kize) a okoli je
reprezentované¢ body s bilou barvou, tyto bilé body se na vytvofeni histogramu
nepodilely. Vysledny histogram byl poté¢ slozen z histogramu obrazu rtii a obrazu kize.

Obr. 5.2: Rozdéleni obrazu ROI na obraz se rty a s kizi pro ucely vytvoreni obrazového
histogramu

Na obrazku 5.3 jsou zobrazeny obrazové histogramy, které byly ziskany z jednotlivych
barevnych slozek RGB barevného obrazu oblasti zajmu (obr. 5.1(2)). Z téchto
histogramu je patrné, Ze ani u jedné z barevnych slozek by nebylo dostate¢né mozné
oddélit obrazové body rti od bodi kiize, aniz by bylo zaroven ozna¢eno vétsi mnozstvi
obrazovych bod kiize jako obrazové body rti a naopak.
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Obr. 5.3: Obrazove histogramy barevnych slozek R (vlevo), G (vpravo) a B (dole)
z barevného obrazu oblasti zajmu, na osa y jsou zobrazeny relativni cetnosti

Barevnd hodnota

5.1.1 YCbCr barevny prostor

YCbCr barevny prostor (vztah 4.1) se spiSe pouziva pro detekovani lidského obliceje
(kapitola 4), pfesto ho lze za ur¢itych podminek vyuzit i pro barevnou transformaci
oblasti zajmu se rty [CHA03d, CHAO4]. Vyhoda pouziti stejné barevné transformace
pro detekovani obli¢eje a pro nalezeni oblasti rtii plyne z toho, Ze je barevny obraz
transformovan pouze jednou a tim se uSetfi vypocetni ¢as.
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Obr. 5.4: Obrazove histogramy barevnych slozek Y (vlevo) a Ch (vpravo)
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Obr. 5.5: Obrazovy histogram barevné slozky Cr z YChCr barevného prostoru

Obdobné jako u detekovani obliceje je nejvhodnéjsi pouzit Cr slozku, viz obr. 5.5.
Pokud ve videonahravkach ma mluvéi vyrazné Cervené rty oproti barvé kuze, tak po
pouziti Cr slozky je nasledna segmentace rtii z oblasti zajmu dostateéné spolehliva.
V nahravkach znasi audio-vizualni databaze (kapitola 7) mély vSak néktefi mluvci
nevyraznou barvu rti oproti barvé kize, a proto byla hledana spolehlivéjsi barevna
transformace.

5.1.2 YIQ barevny prostor

Dal$im z pouzivanych barevnych prostorti pro nalezeni rti v oblasti zajmu je YIQ
barevny prostor [GAOO00]. Obdobn¢, jako YCbCr barevna prostor byl tento YIQ
barevny prostor (5.1) vyuZit pro barevné televizni vysilani. Tato transformace je linearni
a tim se daji jednotlivé barevné slozky velmi snadno a rychle transformovat. Slozka Y
predstavuje jas a I, Q jsou chrominan¢ni slozky.

Y 0:299+40.587 « 04 R
I [=10.596 -0.275 -0.321{:|G 51
0 0212 —0.523 0311 B

Pro nalezeni rti je nejvhodn€jsi pouzit slozku Q, viz obr 5.6. Barevny histogram ze
slozky jasu vypada obdobné jako u YCbCr barevného prostoru a pro vlastni nalezeni
oblasti rti neni pfili§ vhodny.
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Obr. 5.6: Obrazové histogramy barevnych sloZek Y (vlevo) a I (vpravo)
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Obr. 5.7: Obrazovy histogram barevné slozky Q z YIQ barevného prostoru
5.1.3 rg barevny prostor

Transformace barevnych slozek pro tento barevny prostor je sice nelinearni (5.2), ale
vypocet této transformace je presto dostate¢né rychly. Pro naslednou barevnou
segmentaci oblasti zajmu se rty se daji vyuZzit ob& barevné slozky r, g [SANOO] nebo 1ze
pouzit pouze g slozku [CHA04b].

3R Ehe,
= 5.2
I e] [R+G+B R+G+B} &

Pred vlastni barevnou transformaci je lepsi prevést ¢ernou masku v oblasti zajmu na
bilou, viz obr. 5.1., tim se ¢aste¢né vyhneme problému, kdy R = G = B = 0 a tim dojde
ve vztahu 5.2 k déleni nulou, presto pro prevod RGB barevného obrazu do rg barevného
prostoru se musi osetfit pripad, kdy R = G = B = 0, v tomto piipadé je vysledna barevna
hodnota pro r barevnou slozku nastavena na 0 a pro g na 3, ¢imz nemtze byt nasledné
oznacen absolutné ¢erny bod (R = G = B = 0) jako bod tvofici obraz rti. Pro rg
barevnou transformaci je tak nejvhodnéjsi pouzit prevodni tabulky pro pfevod barev
z RGB barevného prostoru do rg barevného prostoru, pii vyuziti pfevodni tabulky se
nemusi pfevést ¢erna maska na bilou, jelikoZ nam pievodni tabulka pfimo prevede
barvu [R GB]=[00 0] na [r g] =[0 3].
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Obr. 5.8: Obrazové histogramy barevnych slozZek r (vlevo) a g (vpravo)
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5.1.4 HSV barevny prostor

HSV barevny prostor se velmi ¢asto pouziva v ulohach zpracovani a rozpoznavani
obrazu, slouZi tak i pro nalezeni rtii [ZHAO1], ale i pro detekovani obli¢eje v obraze
[KJE96]. HSV transformace RGB barev je viak nelinearni a vypocetné vice naro¢néjsi.

Barevna slozka H (hue) pfedstavuje barevny odstin, S (saturation) zobrazuje saturaci
barvy a V (value) pfiblizné odpovida jasu.

Obr. 5.9: Schématicke zobrazeni barevného prostoru HSV

Nejvhodnéjsi pro nalezeni rtu je slozka H, slozka V naopak piili§ vhodna neni, obdobné
jako jas u YCbCr a YIQ barevného prostoru. Pro nalezeni rti se pouziva i HI [CIS03]
(hue, intensity) a HSI [LIE98] (hue, saturation, intensity) barevny prostor. V téchto
barevnych prostorech se slozka H pocita dle jiného vztahu nez u HSV, ale vysledny
transformovany obraz H sloZzky je po normalizaci piiblizné stejny. Pro vypocet
barevnych slozek HSV se nejdiive normalizuje RGB barevny prostor:

0<R,G,B<255=[RG B]/255=0.0<R,G,B<1.0 (5.3)

Poté se pro kazdy barevny obrazovy bod zjisti z vektoru [R G B] minimalni (MIN) a
maximalni hodnota (MAX). Nové HSV sloZky tohoto bodu se pak spocitaji:

0+—i]-60, pokud R = MAX
MAX — MIN
B-R
== 2+r)-60, pokud G = MAX (5.4)
MAX — MIN
4+-i}60, pokud B = MAX
MAX — MIN
g _ MAX - MIN i
MAX a2
V = MAX (5.6)

SloZka H tak nabyvéa hodnot 0 az 360 — ahel ve stupnich z kruhu barev — viz obr. 5.9 a
slozky S a V nabyvaji hodnot 0 az 1. Obcas se pouziva normalizace slozky H, jejiz
hodnota je vydélena 360 a rozsah hodnot je pot¢ 0 az 1. Takto normovana slozka H byla
pouZita pro vytvoreni barevného histogramu, viz obr. 5.10.
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Obr. 5.10: Obrazove histogramy barevnych slozek H (vlevo), S (vpravo) a V (dole)
z barevného obrazu oblasti zajmu
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5.1.5 Barevny prostor ziskany pomoci FLDA

Jak jiz bylo popsano vyse, tak pouziti nékteré¢ho ze znamych barevnych prostorti je dosti
zavislé na pofizenych obrazech. Pfi snimani obrazu se velmi ¢asto méni osvétleni a
kvalita pofizeného obrazu je také dosti zavisla na snimaci kamefe. Transformace barev
do jiného barevného prostoru, ktera se ukazala pro zpracovani obrazi jako dobra,
nemusi jiz byt pouzitelna u obrazii ziskanych z nahravek, které byly pofizené v jinych
svételnych podminkach nebo jinou snimaci kamerou. Tento problém casteéné resi
vytvofeni vlastniho barevného prostoru (vlastni transformace barev) pomoci Fisherovy
linearni diskrimina¢ni analyzy FLDA [KAU98, CHA99], ktera se pouziva i pro nalezeni
vah jednotlivych pfiznaki pro rozpoznavani. Vyhodou této metody je, Ze si jednotlivé
koeficienty pro linearni transformaci RGB barev vypocitavame predem a vlastni
barevna transformace obrazu je tak velmi rychla.

Prvnim tkolem pied vytvofenim vlastni barevné transformace pomoci FLDA je
zapotiebi vytvorit databazi (DAT) obrazu oblasti zajmu se 1ty od riznych mluvéich,
pofizené pokud mozZno stejnou kamerou pfi riznych svételnych podminkach. V téchto
obrazech je potieba co nejpiesnéji nalézt rty a kizi a vzajemné je od sebe oddélit.
V nasi databazi byly vytvoreny z jednoho obrazu oblasti zajmu obrazy dva, v jednom se
nachazely pouze rty (objekt) a ve druhém pouze kuZe (okoli), ostatni body maji
barevnou hodnotu [R G B] = [255 255 255] stejné jako na obr. 5.2. Pro tyto ucely je
vhodné mit v databazi pouze obrazy oblasti zajmu, ve kterych ma mluv¢i zaviené rty.
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5. Nalezeni oblasti rti v detekované oblasti zajmu

V prvnim kroku vypoétu nové barevné transformace se spocita stredni hodnota z kazde

barevné sloZky R, G, B ze vech obrazovych bodil z databaze obrazii tvoficich rty
(k = 1) a kit (k = 2);

Ui = Z} -7

”k xeXy

kde x je vektor R, G, B barevnych hodnot obrazového bodu, X, je mnoZina viech
obrazovych bodii z databaze tvoficich rty a X, je mnozina viech bodii tvoficich kiZi, ny
je pocet vSech bodi z mnoziny X; nebo X,. Obrazové body s hodnotou [R G B] =
[255 255 255] nejsou zapoéteny.

Pot¢ je spocitana matice rozptyli:

Se= Y E-m Nz -m ) (5.8)

XeXy
Z matic rozptyli se vypocte matice vyznamnosti:

Vysledné vahové koeficienty pro barevnou transformaci jsou spocitany z inverzni
matice vyznamnosti a vektori stiednich hodnot:

(a.B.7)=5, " (m, —m,) (5.10)
Nova barevna hodnota F se vypoéte z ptivodnich R, G, B hodnot jako:

R

F=la B 7]}|G (5.11)
B

Vysledna barevna transformace z obrazki pofizenych PC web-kamerou LogiTech:

R
F=[-0289 0379 0.038]|G (5.12)
B

Po pofizeni novych audio-vizualnich nahravek se ukazalo, Ze barevna transformace
(5.12) ziskana pomoci Fisherovy linearni diskriminacni analyzy je pouzitelna i pro nove
pofizené obrazy oblasti zajmu s riznymi mluvéimi, pfesto pfi pouziti jiné kamery je
vhodné&j§i vypo¢ist novou transformaci znoveé pofizenych obrazii. Vyhodou této
transformace je, Ze je linearni a da se velice snadno a rychle vypocitat. Jesté vétsiho
zrychleni pro transformaci RGB barevného obrazu do F sloZky se da dosahnout predem
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vytvofenou pfevodni tabulkou, ktera je naprogramovéana na zakladé vypoétené pievodni
transformace a prevadi tak pfimo R, G, B barevné hodnoty do hodnoty F .

2
18
16
1.4

1.2

[%]

1

k-]
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Obr. 5.11: Obrazovy histogram barevné slozky F, ktera byla ziskana barevnou
transformaci ziskanou pomoci FLDA

5.1.6 Vyhodnoceni pouzitych barevnych prostori

V soucasn¢ dobé& existuje velké mnozstvi praci o nalezeni a sledovani rti, ve kterych
byly pouzity rizné barevné prostory. V ptredchozich statich jsou popsany nékteré z nich,
kter¢ se dnes pouzivaji a které¢ jsem postupné pouzil ve své praci. Jako vhodné
transformované slozky pro zpracovani nasich videonahravek byly: Cr slozka z YCbCr,
Q slozka z YIQ, g slozka zrg, H slozka z HSV a vlastni F slozka. Postupné byly
hledany lepsi barevné transformace a nakonec byla pouzita slozka F z barevné
transformace ziskané pomoci FLDA. Vyhodou této transformace F bylo 1 to, Ze se
v transformovaném obraze oblasti zajmu dal automaticky nalézt prah pro naslednou
segmentaci obrazu.

5.2 Automatické nalezeni prahu pro segmentaci obrazu ROI

Po F-barevné transformaci obrazu oblasti zajmu je provedena segmentace tohoto obrazu
pomoci prahovani. Po této segmentaci vznikne binarni obraz, ve kterém maji obrazové
body hodnotu 0 nebo 1. Obrazové body patiici s jistou pravdépodobnosti objektu (rty)
maji hodnotu 1 a obrazové body z pozadi (kiize, zuby...) maji hodnotu 0. U barevné
segmentace obrazu pii detekovani obli¢eje byla hodnota prahu pro segmentaci pfedem
experimentalné zjisténa a upravena tak, aby co nejvice obrazovych bodi, které meély
barvu kiiZe, bylo oznacena hodnotou 1.

Pro segmentaci rti z obrazu oblasti zajmu by pevné stanoveni prahu nebylo pfili§
vhodné, jelikoz v riznych nahravkach se velmi Casto méni osvétleni a kontrast mezi rty
a kizi neni ani po barevné transformaci piilis velky. Oproti lidskému obliceji je také
plocha rtii v obraze mensi a tim je i potieba nalézt pokud mozno co nejvetsi mnozstvi
obrazovych bodii, které tvoii rty. Proto je vyhodn€jsi a mnohdy i nezbytné stanovit
automaticky hodnotu prahu pro kazdou videonahravku zvlast. Jednou z ¢asto
pouzivanych metod pro automatické nalezeni prahu(i1) pro segmentaci obrazu je metoda
zalozena na nalezeni prahu(i) v analyzovaném obrazovém histogramu. Obrazovy
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histogram je totiz velmi ¢asto jedina globélni informace, kterou miZeme z pofizencho
obrazu ziskat. Pfed vytvofenim a navrzenim algoritmu pro automatického nalezeni
prahu muselo byt splnéno nékolik predpokladii. Prvni predpoklad byl, Ze obrazovy
histogram (5.11) ziskany z obrazu oblasti zajmu, ve kterych ma mluvéi zaviené rty, je
slozen z dat ze dvou normalnich rozdéleni, kde prvni normalni rozdéleni je vytvoreno
z F-barevnych hodnot obrazovych bodi tvoficich rty a druhému normalnimu rozdéleni
odpovidaji F-barevné hodnoty obrazovych bodii tvoficich okoli, kde okoli je tvofeno
predevsim kuZzi. Pfi analyze obrazovych histogramii obrazii oblasti zajmu od riznych
mluvéich se tento predpoklad potvrdil, bylo vsak dale potieba zjistit, zda rozdéleni F-
barevnych hodnot obrazovych bodi rtii a kiize maji skute¢né normélni rozdéleni.

5.2.1Hypotéza o normalnim rozdéleni

Pred navrZzenim algoritmu pro automatické nalezeni prahu pro segmentaci obrazu
oblasti zajmu bylo potieba ovéfit hypotézu, ze se F-barevné hodnoty obrazovych bodi
tvoficich rty nebo kiiZi fidi normalnim rozdéleni. Pro tyto uéely byl pouZit parametricky
X test dobré shody [ROG9S].

Tento test byl proveden zvlast pro F-barevné hodnoty obrazovych bodi tvoficich
v obraze rty a pro F-barevné hodnoty obrazovych bodii zobrazujicich v obraze okoli
(k@z1). Vstupem pro tento test byly pouzity jako data F-barevné hodnoty obrazovych
bodli z obrazu oblasti zayjmu z databaze DAT,, viz stat’ 5.1.5. Hodnoty testované
hypotézy byly pocitany pro 10 riznych obrazii od 10 mluv¢ich.

V prvnim kroku byly z dat spocitany odhady stfedni hodnoty /1, a rozptylu c?f :

ix (5.13)

6f == —— (5.14)

kde x, jsou data — F-barevné hodnoty obrazovych bodu tvoficich v obraze rty (kizi), N
je pocet dat — poéet obrazovych bodii.

Poté bylo vytvoieno k intervalii (k bylo stanoveno na 10) a v téchto intervalech byly
spocteny Cetnosti n;:

By iang i Ym =N (5.15)

Dale byly vypoéteny pravdépodobnosti p; toho, Ze vysledek pokusu padne do
jednotlivych intervali (r,._,‘t,), f(x) je hustota pravdépodobnosti normélniho rozdéleni:
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i

P j‘f(x)dsz(r,-)—F(t;._]) (5.16)

i

Vztah (5.16) pro normované normalni rozdéleni N(u,a2) = N(0,1):

P =F[""—_£J—F(£_—”] (5.17)
(B8 o

e; Je poté pocet vysledki, které teoreticky padnou do intervalu (r!-_],rj) :
e; = N.p; (5.18)

Z hodnot e; a n; je vypoctena testovana charakteristika:

k 2,
ca 5 el (5.19)

€;

i=l1
Hypotézu o normalnim rozdéleni F-barevnych hodnot obrazovych bodi tvoficich
v obraze rty nebo kiizi zamitneme na hladiné vyznamnosti & pokud je C > kvantil
rozdéleni Z(zl_a}(sv), kde sv je pocet stupni volnosti: sv = k — 1 — @, q je pocet
odhadnutych parametrii a k je pocet intervalii. V nasem pfipadé tedy sv=10-1-2 = 7.
Kvantil rozdéleni pro 5% hladinu vyznamnosti ;({20_95,(?) =14.0671.

Ze souboru dat — F-barevnych hodnot obrazovych bodl zobrazujicich v obraze oblasti
zajmu (pro 10 oblasti zajmu) bylo vypocteno pro rty Cyy a pro okoli (ktizi) Cgkoii:

obr. ¢&. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Crty 10.3 ofil3ids [l el bl Siglin 12.9: |- 1 3:05 181357484 2. 3§10 Seill 2.8
Cokatio | 178 1115 i) 7 8.5 123 8.7 7.9 7.5 10.7

Tabulka 5.1: Vypoc¢tené hodnoty testované charakteristiky z obrazii oblasti zajmu

Hodnoty vypoctené charakteristiky jsou menSi nez kvantil rozdéleni ,1/(20_95,(7),

hypotézu tedy na 5% hladinu vyznamnosti nezamitame, jedna se tedy s urcitou
pravdépodobnosti o vybéry z normalnich rozdéleni.

5.2.2 Algoritmus pro automatické nalezeni prahu

Na zékladé predpokladu, Ze se obrazovy histogram ziskal_l)" z obrazu oblasti zajmu
sklada ze dvou normalnich rozdéleni byl ve spolupract s Doc. Ing. Vladimirem
Kracikem, CSc., z katedry aplikované matematiky (TUL) vytvoren algoritmus pro
automatické nalezeni prahu [CHAO4c]. Podobny algoritmus pro nalezeni prahu pfi
segmentaci obrazii, jejichZ obrazovy histogram ma tvar pfiblizné podobny dvou-
modalnimu normalnimu rozdéleni je popsan i v [SON98].
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V prvéem kroku byl tedy vypocten obrazovy histogram zF barevnych hodnot
obrazovych bodﬁ obrazu oblasti zajmu. Pro vypocet tohoto histogramu se vsak musel
predem stanovit pocet intervali I,, ve kterych se poté poéitaly jednotlivé cetnosti.
Pokud by mél obrazovy histogram vice intervalii, byla by vysledna hodnota nalezeného
prahu vice pfesnéjSi. V obraze oblasti zajmu se vsak nenaléza nekoneéné mnoho
obrazovych bodu, a proto pii vétsim mnoZstvi intervalii je i vysledny histogram dosti
¢lenity a tim 1 hufe pouzitelny, viz obr. 5.11, kde bylo pouzito 256 intervali pro vypocet
histogramii. Nakonec bylo experimentalné stanoven pocet intervalii na 40. Pro tento
pocet intervalu je jiz vysledny histogram vice ,hladky* a nalezeny prah z tohoto
histogramu je dostate¢né presny pro naslednou segmentaci obrazu, viz obr. 5.12.

12¢

25 20 -15 -10 5 0 5
Barewna hodnota

Obr. 5.12: Obrazovy histogram barevné slozky F, kde bylo pouZito pro vypocet
histogramu 40 intervali

Po vypoétu obrazového histogramu se ukazalo vyhodnym tento histogram pred jeho
dalsim pouzitim vyhladit. Pro vyhlazeni histogramu byla pouzita metoda filtrace
klouzavym primérem [HLAOO]:

1 =
Z'h(zi-ﬂ) (5.20)

hizo) =
»(21) 2K +1 7%

kde A(z;) jsou pivodni hodnoty histogramu, 4,(z;) jsou nové hodnoty histogramu, z; je
prislusny interval a K je velikost filtrovaného okoli.
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Obr. 5.13: Obrazovy histogram barevné slozky F (cervena krivka) a vyhlazeny
histogram (modra krivka), na ose y je vyndasena normovana velikost cetnosti histogramu

Pozn: Obrazové histogramy budou dale pro lepsi nazornost zobrazovany namisto sloupcovych grafii jako

spojnicove grafy.
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Pro V’yhlazeni his}ogramu byla zvolena velikost filtrovaného okoli K = 1 a histogram
byl ddle znormovan tak, aby celkova plocha histogramu byla 1 (5.21), viz obr. 5.13.

Ip
D iz (5.21)
=0

Jak )iz bylo uvedeno vyse, vysledny histogram je sloZen ze dvou normalnich rozdéleni.
Jedno je normalni rozdéleni N, Urz) popisujici rozdéleni F-barevnych hodnot
obrazov ych bodu zobrazujicich rty v obraze oblasti zajmu a druhé je normalni rozdéleni
N( . Ok - -barevnych hodnot obrazovych bodu zobrazujicich okoli (ktizi). Z analyzy
vyhlazen¢ho a normovaného histogramu tak chceme zjistit statistické parametry -
sttedni hodnoty g, w a smérodatné odchylky o, o0y, které budou nasledné pouZity pro
vypocet prahu. Pro odhad téchto parametrii byla navrzena optimalizaéni gradientni
matematicka metoda vyuzivajici metodu nejmensich étverci.

Tato metoda pro odhad parametri je zaloZzena na minimalizaci kvadratické odchylky ¢
mezi skutecnym a odhadovanym histogramem:

0 =Y [1(z)-h,()f (5.22)

kde h,(z;) je originalni vyhlazeny a normovany histogram a h,(z;) je normovany
odhadovany histogram.

Odhadovany histogram je vypocten z parametri p,, ., 0, 0 a P, (5.23), kde P, je
relativni pocet obrazovych bodu zobrazujicich rty. Relativni pocet obrazovych bodu
zobrazujicich okoli (kuzi) P, =1 - P,.

ho(z;)=P. -k (z)+(1-B) h(z) (5.23)

2
1 1z = H
h(z,)= = exp[—i[‘—o_'g—’—} ] (5.24)

1 1 zi_#k.:
h(z )= ——=|—— 3.25
) %exp[ e ” 529

Na obrazku 5.14 je zobrazen vlastni algoritmus vypoétu optimalizatni gradientni
metody vyuZivajici metodu nejmensich ¢tvercii. Prvni krok tohoto algoritmu je
nastaveni prvniho odhadu parametri fio, fo, 0ro, Oko, P,y. Po provedeni neékolika pokusii
byly nakonec zvoleno toto nastaveni prvniho odhadu parametri:

int,, Bty o SRRy e
Py=02; pu,= T +ming,; fy = +min,, G,y = W ST

!

kde int, = max;, — min,, maxy je maximalni F-barevna hodnota z obrazu oblasti zajmu,
ze které se pocita histogram a miny, je minimalni F-barevna hodnota.

h
w
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Poté je vypocten gradient:

V<o=[a—*°’, Ll el DL (5.27)
oF  Cu. do. oy 0o,

Po dosazeni rovnice 5.23 do vztahu 5.22 se jednotlivé slozky gradientu spo¢itaji jako:

;%: =23 (h(z)= (B (z)+ (1 - Py (2,))- (e () - 1, (2,) (5.28)

i

f—i 3 %?"’vw‘ (Bh(z)+ (- P 2))- Gz - 1) - (z)  (5.29)

‘3—¢’=ﬂzm(z,-)-(m,(zm(1—P,)m(z,-)»-{h,(zi)—‘z%“r)uzf)] (530)

;ﬁi - *2(;';.;R)Z(h"(zf)_(ahr(zf)*L(l_R)hk(zg)))'(zj _«uk)'hk(zi) (3.31)

op _ 21— L) i) = (RGN e, () -[hk (z)-

0o, (o F

(ZI _zluk )hk (ZE)J (532)

O
Na zakladé vypocteneho gradientu jsou poté vypocteny nové hodnoty parametri:
v=y,—cVep (3.33)

kde v, = [Pms Hro> Oros Hioo O'kn] S [Pm Hy+ O, ty, 04| jsou  vektory hodnot
parametru a ¢ je vhodné zvolena konstanta, napf. ¢ = 0.1.

Pokud nové vypodtena kvadraticki odchylka ¢(v) (5.22) je mensi neZ piivodni
odchylka ¢(v,), tak se provede zaména hodnot v, =V, ¢(V))=0(V) a znovu se

vypoétou nové hodnoty parametri (5.33). V opaném pfipadé¢ se provede zaména
hodnot vektori parametrti a kvadratické odchylky a vypocCte se novy gradient (5.27).

Inicializace Gradient Nové parametry Vo=V, v l=@lv) Odhadnuté parametry
P, . dp oPF, {P,
o | GO : | a2
S| vy ) P Vo=|dp/de, | v=%,—cVp, av) v=|o.
Hyo o/ O, 10
L T&o ‘::‘p” doy Al Tl

Vo=V, @V, l= @y )

Obr. 5.14: Algoritmus vypoctu parametrii pomoci optimalizacni gradientni matematické
metody vyuzivajici metodu nejmensich ctverci
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Vnitini cyk}us algoritmu se da zastavit, pokud kvadraticka odchylka, mezi skute¢nym a
odhadovanym histogramem je minimalni. Minimalni odchylka by se dala urcit predem,
ale to by lbylf) nepraktické, jelikoZ se vstupni histogram pro kaZdou z nahravek odliSuje.
Vyhodnéjsi je nechat probéhnou uréity pocet cykli a v kazdém cyklu si zapamatovat
vysledny vektor parametri. Z tohoto souboru vektorii parametrii je poté vybran vektor,
u kter¢ho byla kvadraticka odchylka nejmensi. Experimentalné bylo zjisténo, Ze pro
dostatecné presny odhad obrazového histogramu staéi piiblizné 3000 cykli.

L L L 1 i L e '
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Obr. 5.15: Vyhlazeny obrazovy histogram (modra krivka), histogram vypocteny
z prvnich nastavenych parametru (¢ervena krivka) a vysledny histogram z odhadnutych
parametru (¢erna krivka)

Z odhadnutych parametru p,, W, 0,, 0, P, je nasledné vypoéten prah 7' v misté, kde se
protina Gaussova kiivka vytvorena z odhadnutych parametri p,, 0, a P, s Gaussovou
kiivkou vypoctenou z odhadnutych parametrt pk, ok a P, tj.:

2 2
P 1(T-u (1-£) 1 T—,uk] :
g —— L= == — 34
V2ro, exp( 2( o, JJ N2roy, exp[ 2( oy c

po zlogaritmovani vztahu 5.34:

2oy

IS

2 2
T - 1(T-
log P, - loga, —%{—i] = log(1 - P.) ~ log o, ——(—”“1 (5.35)

vysledna hodnota prahu 7 vypoétena z rovnice 5.35:

2
T = —b+b"—4ac (5.36)

2a
a=0o} -0} (5.37)
b=2(c2u i) (5.38)

Gl 1 iR R
c=plol - piol + 2.(75‘0,2..10g[i(——)] (5.39)
4 o, P.

hn
h
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Po uprave vznikne ze vztahu 5.35 kvadraticka rovnice, ktera ma dvé fegenti. Spravnou
hodnotu prahu lze vsak ziskat pouze ze vztahu 5.36. Hodnota z druhého feSeni

kvadratické rovnice, lkde ve vztahu 5.36 by pied odmocninou bylo minus, neni pro
naslednou segmentaci obrazu pouzitelna.

012 r
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Obr. 5.16: Puvodni obrazovy histogram (cerna krivka), Gussova krivka vypoctend z
parametru i, 0, a P, (Cervena krivka) a Gussova krivka vypoctena z parametrii pk, ok a
P, (modra krivka) a vysledny vypocteny prdh (zobrazen zelené)

Pivodné byl tento algoritmus navrzen pro obrazy oblasti zajmu, ve kterych ma mluvéi
zaviené rty [CHAO4c]. Tento piedpoklad byl u nasich videonahravek splnén, jelikoz v
nahravkach mél mluvéi na zacatku promluvy zaviené rty a prah se hledal pouze
v prvnim snimku nahravky, pro ostatni snimky se poté pouzil tento prah. V jedné
videonahravce bylo pouze jedno slovo nebo jedna véta. Pozdéji se vSak ukazalo, ze
algoritmus najde docela spolehlivé prah i1 u snimki, kde ma mluvéi oteviena usta.
Vnitini oblast ust (zuby, jazyk..), ktera se v obraze objevi, je totiZ vzhledem k celému
zpracovavanému obrazu oblasti zdjmu pomémé mala a tak nezanasi do algoritmu pro
nalezeni prahu pfili§ velkou chybu. Tato chyba by se dala jeSt¢ dale zmensit tak, Ze by
se v prvnim snimku videonahravky nalezl prah, provedla by se prvni segmentace rtii a
ze véech segmentovanych snimku by se vybral takovy, u které¢ho by Sitka objektu (rti)
byla v horizontalnim sméru nejvétsi. U tohoto snimku se da pfedpokladat, Ze ma mluv¢i
s nejveétsi pravdépodobnosti zaviena tsta. Pro barevny original tohoto snimku by se poté
znovu nalezl prah a timto prahem by se provedla znovu barevna segmentace.
Z provedenych pokust vsak vyplynulo, Ze je hodnota prahu nalezena v prvnim snimku
videonahravky naprosto dostateéna pro segmentaci dalSich snimku z této nahravky.
Nalezeni prahu pomoci tohoto algoritmu (pii 3000 interak¢nich cyklech) trva pfiblizné
0.07 s na PC Barton 3000+, 1 GB RAM.

5.3 Segmentace obrazu ROI

Po nalezeni vhodné hodnoty prahu 7' nasleduje segmentace obrazu prahovanim (5.40) ,
viz obr. 5.17. Z vysledného binarniho obrazu jsou poté odfiltrovany viechny shluky
obrazovych bodii, které se nachazeji v okoli rti a které¢ byly presto oznaceny pii
prahovani hodnotou 1. Pro tuto filtraci je pouzita morfologicka operace otevieni (4.10)
se strukturnim elementem o velikosti 3 x 3 obrazovych bodi. Touto operaci se také

zjednodusi oblast objektu (rtii), viz obr. 5.18.
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gli./)=1 pro f(i,j)<T (5.40)
gli,j)=0 Jinak ol
kde T je préh. flij) je b‘dl'CVIjZi hodnota obrazového bodu o soufadnicich i, j v piivodnim
F barevnem obraze, g(i,j) je nova binarni hodnota obrazového bodu ve vysledném
binarnim obraze.

Obr. 5.17: Originalni RGB barevny obraz oblasti zajmu (vlevo), obraz transformovany
do F-barevné slozky (uprostred), vysledny bindrni obraz po segmentaci prahovinim
(vpravo)

Obrazek 5.18: Binarni obraz po filtraci — otevreni strukturnim elementem (vievo) a
puvodni barevny obraz s nalezenymi okraji rtit (vpravo)

Na obrazku 5.17 je zobrazen vysledny binarni obraz po segmentaci prahovanim, u
tohoto obrazu je patrné, Ze hodnotou 1 byly oznaceny i nékteré¢ obrazové body, které
netvofi rty. V nasledujicim kroku byly tyto body odstranény pomoci filtrace zalozené na
morfologické operaci otevieni. Ve vysledném binarmim obraze je tak pouze jeden
objekt, ktery reprezentuje rty. Na lidském obli¢eji se vSak muzou v blizkosti rti
nachazet dalsi souvislé oblasti obrazovych bodu, kter¢ sice netvofri rty, ale presto maji
¢erveny barevny odstin a tim se i objevi po segmentaci v binarnim obraze. Tyto oblasti
jsou vétsinou riizné ,,defekty* kize (jizvy, koZni vyrazky, akne...) a velmi c¢asto to jsou i
oblasti obrazovych bodi, které zobrazuji nosni dirky. PouZit vetsi strukturni element pro
odfiltrovani téchto oblasti se ukéazalo nepraktické a mnohdy 1 nemozZné, jelikoz by se
tim zkreslila oblast nalezenych rti nebo by byla vyrazné¢ deformovana. Proto pro
odstranéni téchto oblasti byla pouZita metoda barveni oblasti [SON98].

Pomoci metody barveni oblasti se vytvofi vicerovitovy barevny obraz, kde obrazové
body tvofici oblast maji stejnou Ciselnou hodnotu (barvu). Algoritmus této metody je
nasledujici: V prvnim kroku je binarni obraz prochazen po fadcich od shora doli (pokud
jsou nulové soufadnice (0, 0) obrazu (matice) v levem hornim rohu obrazu). Kazdému
obrazovému bodu , ktery ma nenulovou hodnotu f (1, j) = 0 je pfifazena nova hodnota
v zavislosti na hodnotach, které se nachazeji v okoli tohoto bodu. Okoli bodu
(sousednost) je dano maskou. Pro zpracovani nasich obrazii byla pouzita maska pro
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8 - okoli bodLll‘,uviz obr. 5.19. Maska je zvolena tak, aby vSechny obrazové body dané
maskou byly JiZ v z ptedchozich krocich obarveny.

G-Lj-1) | G-1j) [G-1,5+1)

(.31 [

Obr. 5.19: Pouzita maska pro barveni oblasti

Pokud maji vSechny obrazové body z okoli obrazového bodu nulovou hodnotu, je
obrazovému bodu f (i, j) pfifazena nova ¢iselna hodnota. Pokud ma pravé jeden bod
z okoli nenulovou hodnotu je obrazovému bodu f (i, j) pridélena tato hodnota a paklize
se v okoli bodu f (1, j) nachazi vice bodu s nenulovou hodnotou, tak je pfifazena bodu
f (1, j) kterakoliv z hodnot bodi z okoli. Kdyz jsou hodnoty bodii v okoli riizné (dochazi
ke kolizi barev), tak se navic musi ekvivalence téchto hodnot zaznamenat do tabulky
ekvivalence barev.

Po prvnim priichodu jsou vSechny oblasti obarvené, nékteré oblasti jsou vsak diky kolizi
barev obarvené vice barvami. V druhém prichodu se proto tyto vicebarevné oblasti
obarvi stejnou hodnotou na zakladé informace z tabulky ekvivalence barev.

V pribéhu barveni oblasti je zaroven spocitan pocet obrazovych bodi nalezejici
jednotlivym oblastem. Pfi zpracovani obrazii ROI jsou oblasti, které maji mensi pocet
obrazovych bodi, neZ je pfedem stanovena hodnota, z binarniho obrazu odstranény.
Tato metoda je limitovana velikosti oblasti rtii, jelikoZ pokud jsou oblasti z okoli rti
vét$i neZ oblast rti, tak nemohou byt z binarniho obrazu odstranény. Tento pfipad je
viak dosti specificky a je dosti nepravdépodobné, Ze by se v obraze s, primémymi*
osobami objevily tak velké ,,patologicke™ oblasti.

Ptipad, kdy se v binarnim obraze objevilo vice oblasti je na obrazcich 5.20-21, kde byl
pouzit obraz ROI od jiného mluvéiho nez pro obr. 5.17-18 a ktery byl pofizen
v odlisnych svételnych podminkach.

Obr. 5.20: Origindlni RGB barevny obraz oblasti zajmu (vlevo), obraz transformovany
do F-barevné slozky (uprostred), vysledny binarni obraz po segmentaci prahovanim
(vpravo)
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Obr. 5.21: Binarni obraz po filtraci — otevieni strukturnim elementem (vlevo), obraz
s obarvenymi oblastmi (uprostred), vysledny bindarni obraz po odstranéni oblasti, které
s jistou pravdepodobnosti netvori rty (vpravo) a puvodni barevny obraz s nalezenymi
okraji rtit (dole)

Celkové byly po pouZiti algoritmu barveni oblasti nalezeny ¢tyfi oblasti oznacené ¢isly
1 az 4. Pro vé€tSi nazornost byly tyto hodnoty obrazovych bodi dodate¢né nahrazeny
RGB barvami 1 — modra, 2 — zelena, 3 — Cervena, 4 — Zlutad. Obrys rti v pivodnim
barevném obraze vznikl stejné jako obrys detekovaného oblic¢eje v obraze (kapitola 4),
tj. jako rozdil vysledného binarniho obrazu a binarniho obrazu (vysledného), ktery byl
erodovan strukturnim elementem 5 x 5. Obrys je pro vet$i kontrast zobrazen zelené.

Kompletni navrzena metoda pro nalezeni rtii se sklada ze tfi c¢asti. Nejdrive je RGB
barevny obraz nalezené oblasti zajmu (kapitola 4) preveden do F-barevné slozky
linearni transformaci barev ziskanou z Fisherovy linearni diskriminacni analyzy Poté je
automaticky nalezen prah pro segmentaci obrazu a je provedena segmentace
prahovanim. Nakonec jsou z binarniho obrazu odfiltroviny morfologickou operaci
otevieni vsechny drobné objekty a nasledné jsou odstranény vétSi objekty z pozadi
s vyuzitim metody pro barveni objektu.

Takto navrzena metoda pro nalezeni oblasti rtii je dostatené spolehliva a zaroven i
rychl4. Vytvoreni vysledného binarniho obrazu (pokud je vypoctena hodnota prahu pro
segmentaci), ve kterém se nachazi pouze rty trva ptiblizné 0.01 s na PC Barton 3000+,
1 GB RAM. Automatické nalezeni prahu pomoci vyse popsané optimaliza¢ni gradientni
metody vyuzivajici metodu nejmensich ¢tverci (pfi 3000 interak¢énich cyklech) pak trva
pfiblizné 0.06 s, prah se pocita pouze pro prvni snimek z nahravky, pro segmentaci
ostatnich snimkii z nahravky se pouziva stejny prah.

V piiloze ¢. 2 jsou zobrazeny zpracované obrazy oblasti zajmu s nalezenymi oblastmi
(obrysy) rtii pro riizné mluvei z nasi audio-vizualni databaze.
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Kapitola 6
Vizualni priznaky feéi

Obdobng, jako je tomu pro extrakci akustickych priznaki, tak i pro extrakci vizualnich
priznakii fe¢i existuje v dnes$ni dob& vétsi mnozstvi metod. Nejéastéji se vizualni
piiznaky extrahuji z obrazi, kde je mluvéi €elné natocen ke snimaci kamefe, novéji se
zkousi 1 extrakce vizualnich pfiznakii z aproximovaného 3D prostoru [GOEO1, CIS04].
Aproximovany 3D prostor je bud’ vytvofen ze snimkii dvou kamer, které snimaji
mluv¢iho z dvou riznych Ghli, nebo se pouZije jedna kamera a vhodné umisténé
zrcadlo (popf. vice zrcadel) a mluvéi je poté zaznamenan v jednom video snimku
zdvou (i vice) rliznych uhli. Vlastni vizualni pfiznaky pro rozpoznavani fec¢i lze
rozdélit do dvou kategorii:

e Tvarové vizudlni priznaky
e Vizualni pfiznaky popisujici informacni obsah obrazu

Tvarové ptiznaky, nékdy téz nazyvané geometrické pfiznaky, jsou ziskany z nalezeného
tvaru objektu rti. Nejpouzivané)$i geometrické priznaky jsou: horizontalni a vertikalni
rozsifeni rtd, velikost oblasti rti a zaokrouhleni rti [PET84, GAOOO ,POT04]. Dalsi
tvarové pfiznaky lze vytvofit z analyzované hranice obrysu rtu [CHA99, KROO02], kde
je bud’ sledovan smér hrany obrysu rti nebo je spodni a horni Cast tvaru rt
aproximovana vhodnou kfivkou, napf. parabolou. Od pouZiti pfiznaki z analyzované
hranice rtii se vsak jiz v posledni dobé& ustupuje, jelikoZ hlavnim predpokladem pro
jejich vyuziti je pouziti kvalitnich videonahravek, kde obraz neni piili§ zatizen Sumem a
dalsimi poruchami (hranice rtii musi byt spolehlivé nalezena).

Dnes nejcastéji pouzivanymi vizualni pfiznaky jsou pfiznaky popisujici informaéni
obsah obrazu. Nejtrivialngjsi feSeni by bylo pouzit jako pfiznaky piimo barevné
hodnoty obrazovych bodii z oblasti zajmu, to v3ak neni pfili§ praktické ani pouZitelné
feeni, jelikoz u oblasti zajmu o velikosti 128 x 128 bychom dostali pro jeden video
snimek 16 384 piiznaki. V takto rozsdhlé¢ho vektoru ptiznakt by bylo veliké mnozstvi
riizné informace o obraze a bylo by velice obtizné a ¢asové naro¢né vytvofit spolehlive
modely, napiiklad metodou HMM. Proto se vlastni obraz oblasti zdjmu transformuje
nékterou vhodnou transformaci a z transformovaného obrazu se vyberou pouze slozky,
které dobfe reprezentuji pofizeny obraz. Dnes nejpouzivan€)Simi transformacemi pro
nalezeni vizualnich pfiznaki jsou: diskrétni kosinova transformace DCT (the Discrete
Cosine Transform [DUC94, POTO1, HEC02, SCAO03, SCA04], PCA (‘t_hef Principal
Component Analysis) [BRE94,NETO1, POTO04 |. Zridka se pouZivaji i jiné obrazové
transformace, napftiklad diskrétni vinkova transformace DWT (the Discrete Wavelet

Transform) [MATO1] .
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E)Eistuje i nék‘olil‘(' praci, kde byly zkombinovany tvarové vizualni pfiznaky s vizualnimi
priznaky popisujici informaéni obsah obrazu [CHNOI, DUPO00]. Ve své praci jsem
pouzil geometrické a DCT vizualni pfiznaky, které jsou nasledné popsany.

6.1 Geometrické priznaky

Pro vytvgi-eni vektqru geometrickych priznakii byl pouzit binarni obraz nalezené oblasti
rti (kapitola 5), viz obr. 6.1 (pro Ucely zobrazeni byl obraz barevné invertovan).
Objektu rtii tak naleZi obrazové body s hodnotou jedna (zde derna barva) a obrazové
body z okoli maji hodnotu nula (bil4 barva).

o

Obr. 6.1: Binarni obraz oblasti rtu s vyznacenymi geometrickymi priznaky
Za geometrické pfiznaky byly vybrany: horizontalni 4 (6.1) a vertikalni v (6.2)
rozsifeni rtu, dale oblast rti o (6.3) a zaokrouhleni rti » (6.4), které nabyva nejvétsich

hodnot pii vyslovovani fonémi u, o, f.

M-I

h="max Y flx.y) (6.1)
y=0.N-1,_
N-1
v= max Zf(x,y) (6.2)
x=0.M-1 .5,
N-1M -1
o=Y Y flxy (6.3)
y=0x=0
r=V/h (6.4)

kde (x,y) jsou soufadnice obrazového bodu v bindrnim obraze nalezené¢ oblasti
rtd, f (x,}-’) je obrazova funkce binarniho obrazu nabyvajici hodnot 0, 1. M x N jsou
rozméry binarniho obrazu v obrazovych bodech a max je funkce maxima.

Obéas se geometrické priznaky ziskavaji i z vnitini oblasti ust, zde vSak mus{ime mit
pomérné kvalitni nahravky a dany mluvéi musi dostatecne artikulovat, navic se ve
vnitini oblasti mizou (ale i nemusi) objevovat zuby a jazyk, ktery ma leckdy podobnou
barvu, jako je barva rtii, ¢imZ jsou casto pii segmcn%acn ovt’)ram\ie bodbyvt\:'ona v.o'braze
Jjazyk oznac¢eny hodnotou 1. Pro zjisténi geometrlc’ky(jh Pf‘zn'flkulzv"_’ll“‘mi obl_asu ust by
se musel pouzit slozitéj§l (a tim i Casové vypocetne narocncjsi) algor}tmus _pro
segmentaci rtii a ani tento postup by nemusel vést ke spolehlivému nalezeni ptiznaku.
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Obr. 6.2: Pritbehy hodnot vizualnich priznakii (h ,v, o, r) pro slovo ,,prezident *

Na obr. 6.2 jsou zobrazeny zmény vypoctenych hodnot pfiznaku (4 ,v, o, r) v Case pro
slovo ,,prezident”. Slovo je tvofeno 38 video snimky (framy) pii snimkovaci frekvenci
30 snimki za sekundu, tj. délka jednoho framu je 33,33 ms, pro lepsi predstavu jsou
pfiznakové vektory (h ,v) zobrazeny spolecné s akustickym signalem u které¢ho byly
nalezeny ¢asové hranice jednotlivych fonémi, viz obr. 6.3.
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Obr. 6.3: Casové hranice jednotlivych fonému pro slovo ,, prezident ', prislusny
akusticky signal, jeho energie a prislusné hoa’u.oty vizucilnich‘ ‘pr‘izm{k;.? (h. V). V horni
ddsti obrdzku je foneticky prepis slova prez:den{t, z'nak .- oznacuje t:c;’ho, pod
Jednotlivymi fonémy jsou zaznamendany casove délky fonémii v desitkach ms.

/
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6.1.1 Normalizace geometrickych piiznaki

V grafech na obr. 6.2 jsou zobrazeny hodnoty pro jednotlivé statické ptiznaky. Pro
priznaky (h v, 0) Je touto hodnotou pocet obrazovych bodii a pfiznak » ma relativni
hodnotu. PouZiti nenormalizovanych piiznaki (4 ,v, 0) pro rozpoznavani by ve vétsiné
pipadi nevedlo k dobrym vysledkim, jelikoZ rozmér oblasti rtii se mize v pofizeném
obraze meénit a to 1 u nahravek mluvéich v laboratornich podminkach, kde byly vsechny
nahravky pofizeny ze stejné vzdalenosti, viz priloha & 2. Pro normalizaci téchto
piiznaki byla po nekolika pokusech vybrana jednoducha metoda, kde byla hodnota
kazdého pfiznaku (h ,v, o) vydélena maximéalni hodnotou pfislusného piiznaku, kterd
byla ziskana z celého priznakového vektoru (pres viechny framy). Hodnoty pfiznak A
v, 0 poté nabyvaly hodnot 0 az 1. Hodnota pfiznaku » normovana nebyla, jelikoz tato
hodnota je jiZ ,,znormovéana* ptimo pfi vypoétu, viz vztah 6.4.

6.2 DCT vizualni priznaky

Vizualni pfiznaky ziskané z 2D diskrétni kosinové transformace (DCT) obrazu oblasti
zajmu se rty, jsou v dneSni dobé spolu z PCA pfiznaky nejpouzivanéjdimi vizualnimi
pfiznaky pro audio-vizualni rozpoznavani fe¢i. DCT vizualni pfiznaky se vSak oproti
PCA vizualnim pfiznakim daji velice rychle vypoéitat pomoci algoritmu rychlé
kosinové transformace (FCT — Fast Cosine Transform, obdoba FFT — Fast Fourier
Transform). Pro pouziti FCT je vSak dilezité (stejné jako pro FFT), aby byl vlastni
obraz oblasti zajmu nejlépe ¢tvercovy a mél rozmér stran o velikosti 2", kde n je celé
kladné ¢islo, pokud tato podminka neni splnéna, tak se musi obraz na tuto velikost
aproximovat. Proto je vhodné rovnou vytvaiet obrazy oblasti zajmu, které by tuto
podminku spliovaly.

6.2.1 Vytvoreni oblasti zajmu se rty pro FCT

Pfi analyzovani obraz(i mluvéich z videonahravek databaze AVDB2cz (kapitola 7) jsem
se rozhodl pouZivat oblasti zijmu o velikosti 128 x 128 obrazovych bodi. Pro vyuziti
DCT piiznakii je viak zaroven nutné, aby obraz rtii v oblasti zajmu byly normovany.
Objekt rti by se mél nachazet uprostied obrazu oblasti zajmu a pro vSechny mluv¢i by
mél mit objekt rti v obraze priblizné stejnou velikost. Pro tyto tucely byl vytvofen
algoritmus, kde prvni krok probihal stejné jako pro nalezeni objektu rti v obraze pro
geometrické pfiznaky, tj. byl nalezen v obraze obli¢e) mluvéiho, z nalezencho obliceje
byla vybrana oblast zajmu se rty, v oblasti zajmu byla segmentaci nalezena oblast rtu.
Ve vysledném binarnim obraze byla poté zjisténa Sitka rti / (6.1) a soufadnice teziste
x;, v, [SONO98] objektu rti:

m m
Sk o o £ (6.5)
Mo Moo
kde my, je obecny moment: S
_' i p..q SR
o =% % wfyi KT (6.6)

y=0x=0

kde (x,y) jsou soufadnice obrazového bodu v binarnim obraze nalezené oblasti
rtii, f(x,y) je obrazova funkce binarniho obrazu nabyvajici hodnot 0, 1. M x N jsou

rozmeéry binarniho obrazu v obrazovych bodech.
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Pro zmenSeni (zvetSeni) obrazu s objektem rti, bylo stanoveno, Ze vysledna sifka

objektu rtll v obraze oblasti zajmu (128 x 128) je 100 obrazovych bodii. Ze zjisténé
sirky A objektu rtii byl poté uréen koeficient zvétseni obrazu kz-

kz = h/100 (6.7)

Dle koeficientu zvétSeni (zmenseni) byl nasledné zvétsen (zmensen) pivodni obraz. Pro
zvétSeni (zmensSeni) obrazu byla pouzita geometricka transformace obrazu pro zménu

mefitka [SONO8]. Zaroveii se zménou méfitka obrazu byly prepoéitany soufadnice
téZ18te:

xm — xi‘ 'kZ, ym — y" kz (68)

¥ oWt

kde x, Vin JSOU NOVE souradnice tézisté ve zvétseném (zmenSeném) obraze a x;, y; jsou
ptuvodni soufadnice téziste.

Na zdaklad€ novych soufadnic te€zisté x,, v, byla vybrana ze zvétseného (zmenseného)
obrazu oblast zajmu o velikosti 128 x 128 obrazovych bodi, viz obr. 6.4.

[Xom — 64, Yim + 64] [Xos + 64, Vi + 64]

[X0m — 64, Yum — 64] [X1m + 64, Yo — 64]
. -

Obr. 6.4: Vysledny obraz oblasti zajmu (128 x 128) pro wpocet DCT viz priznaku
6.2.2 2D Diskrétni kosinova transformace DCT
V soucasné dobé existuje nékolik riznych definici diskrétni kosinové transformace, ve

své praci jsem vyuzil algoritmus rychlé 2D kosinové transformgce FE‘T, vychazejici
z definice DCT-II (6.9), ktera se pro zpracovani obrazu pouziva nejcastéji [SONOS].

) NN 2m+1 2n+1
F(u,\,J):Mzz‘f(m,n)COS[ ’;N u:r]cos[ 5T vn‘j (6.9)

N m=0n=0

kde f{m,n) jsou hodnoty z pivodniho obrazu o rozmérech N x N ob_razovych t?Odfl,
F(u,v) jsou koeficienty transformovaného obrazu, 0 <u, v <N-1 a c jsou koeficienty

(6.10).
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1 1
db)ep Hovelas (6.10)
1 prok>0 1

6.2.3 Vybér a vypocet vizualnich p¥iznaki z DCT

Pouzit cely transfpnnovany prostor DCT koeficientii jako vizualni pfiznaky by bylo
znaéné problematické a asove vypocetné naro¢né, proto se v tomto prostoru hleda
mensi prostor pfiznaki, které poté slouzi k vlastnimu rozpoznavani. Pro ucely vybéru
téchto pfiznaku existuje dnes nékolik metod. Nejpouzivangjsi metody jsou zaloZené na
vypoctu energie £ (6.11), rozptylu R (6.12) a normovaného rozptylu NR (6.13) z DCT
koeficientit [KROO02]. Z téchto ptepoétenych koeficienti je poté vybirano jako vizualni
priznaky P koeficientu, které maji nejvyssi hodnotu. Novou metodou je pak metoda
extrakce DCT vizualnich pfiznakii zalozena na vzdjemné informaci [SCA04].

E(u,v) = F(u,v)? (6.11)
(F(u,v) - p)

Riiy) = ===y 6.12
(u,v) S (6.12)
NR(u,v) =2 &:V) (6.13)

U

kde F(u,v) jsou koeficienty transformovaného obrazu, 0 <u, v <N-/, N x N je rozmér
obrazu a y je stfedni hodnota vypoc¢tena z koeficienti F(u,v) (6.14).

1 N-IN-1

3 S Fu,v) (6.14)

'3 N.N v=0u=0

6.2.4 Normalizace DCT pfiznakového vektoru

Jak jiz bylo uvedeno v predchozi stati, tak z pfepoctenych koeficientt energie (rozptylu
nebo normovaného rozptylu (6.11-13)) je vybrano za vizualni pfiznaky P Koeficientu,
které maji nejvyssi hodnotu. Urovné vypoétenych hodnot DCT vizualnich pfizngkfl se
stoupajicim indexem razantné klesaji, coZ je nejpatrngjsi pfc?devéim u energie, v1z’ob?.
6.5. Pro potlaceni tohoto jevu se pouzivaji rizné aproximacni metody, které vyrovnavaji
urovné hodnot jednotlivych pfiznaku.

V mé prici se mi nejvice osvédéilo zlogaritmovani ‘(pi"irozen)h'n Iogaritrvt}em) vé?ch
hodnot z vizualniho pfiznakového vektoru. Dalsi velmi vhodnou upravou pfiznakového
vektoru je odecteni stfedni hodnoty priznakového vektoru, obdobné jako ve vztahu
(3.13), ¢imZ se eliminuje rizna stiedni hodnota vizualniho pfiznakového vektoru

z jednotlivych videonahravek.
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Obr. 6.5: Priznakovy vektor tvoreny triceti nejvyssimi hodnotami energie (vlevo) z DCT,
zlogaritmovany priznakovy vektor (vpravo)
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Obr. 6.6: Zlogaritmovany priznakovy vektor po odecteni stredni hodnoty priznakii
6.3 Dynamické vizualni priznaky

Samostatné statické geometrické a DCT vizualni pfiznaky, obdobné jako je tomu u
akustickych pfiznakii, nevedou pfi jejich pouZiti pro rozpoznavani feCi k velkému
rozpoznavacimu skére. Proto se z geometrickych a DCT vizualnich pfiznaka pocitaji
dynamické piiznaky. Pro vypocet dynamickych pfiznaku se pouzivaji stejn¢ vztahy jako
pro vypocet dynamickych piiznaki u akustického signdlu feci (vztahy 3.14-16).
Experimentalné bylo zjisténo, ze nejlepsi vysledky lze doséhnout_ pfi vypoctu de}ta a
akceleraénich pfiznaki pouzitim jednoduché diference (3.14) a to jak pro geometrické,
tak 1 DCT vizualni pfiznaky.
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Kapitola 7

Audio-vizualni databaze

Pofizeni kvalitni audio-vizualni databaze je velice dilezité pro nasledné audio-vizualni
zpracovani a rozpoznavani feci. Pozadavky na vytvofeni této databaze jsou obdobng,
jako u vytvofeni databaze pro akustické zpracovani a rozpoznavani signalu feci
[POLO2], tj. v databazi by se mély nachazet kvalitni nahravky od velkého mnoZstvi
mluvc¢ich a pokryvajici co nejvice jazyk, pro ktery je databaze vytvafena.

7.1 Vytvoreni audio-vizualni databize pro Cesky jazyk

V soucasné dob¢ (2005) existuje nékolik audio-vizualnich databazi pro riizné narodni
jazyky, predevsim vSak pro anglictinu napi. XM2VTS [XDB] nebo AVICAR [LEE04].
V dobé¢ prvnich pokusii (2001/02) s audio-vizualnim zpracovanim a rozpoznavanim feci
v Laboratofi pocitacového zpracovani fe¢i na Technické Univerzité v Liberci vsak
neexistovala dostupna audio-vizualni databaze pro cesky jazyk. Proto jsem se rozhodl
vytvofit vlastni Ceskou audio-vizualni databazi. Obdobna audio-vizualni databaze
vznikla zaroven 1 v oddéleni umélé inteligence na Katedfe kybernetiky Fakulty
aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni [ZELO2].

7.1.1 Navrzeni slovniku a souboru vét

Pfed vlastnim vytvorenim videonahravek musel byt pfipraven slovnik a soubor vét,
které poté riizni mluvéi namluvili. Nahravky slov slouZi pro natrénovani a rozpoznavani
izolovanych slov a nahravky vét jsou pouzity pro rozpoznavani spojité feci. Pro
rozpoznavani izolovanych slov i pro rozpoznavani spojité feci by bylo nejvhodnéjsi,
kdyby se v audio-vizualni databazi nachazelo pokud moZno co nejvice slov a foneticky
bohatych vét. Tento pozadavek v3ak byl omezen skutecnosti, Ze j‘ako mluvéi byli
ziskavani dobrovolnici, a proto nemohlo vlastni nahravani trv_at ptilis dlouhou dobu.
Zaroven delsi nahravani zpusobuje unavu mluvéich a tim vznika vic? chyb a také se
postupné méni hlas osob. Jako optimum bylo nakonec vybrano padesat slov a_padesat
vét. P takto zvoleném slovniku a souboru vét trvalo vytvofeni nahravek pro jednoho
mluvéiho priblizné 30 - 45 minut. Pokud se mluvéi pi‘efejkl. tak by'l Poiédé’n, aby SI.OV(.)
(vétu) zopakoval znovu. Tim se zjednodusilo 1 nasledné zpracovani nahravek, jelikoz
chybovost byla omezena jiZ na zacatku.

en ze slov, ktera byla ndhodné vybrana z naSeho

Vlastni slovnik padesati slov byl sestav By
m o slova, ktera méla v tomto korpusu velkou

textového korpusu. Jednalo se piedevsi e < 3
Cetnost a ktera méla piiblizné stejnou delku, viz priloha €. 3.
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pro vytvoreni souboru vét bylo nejdfive shromazdéno 100 veét
piislovi byla vybrana, protoZe je vétSina lidi zna a dobje se v
pokusiim, kde byly vybrany véty z novinovych ¢lanki se

chybovost zpuisobena riznymi piefeknutimi. Ze 100 vet bylo
byly foneticky bohaté. Pro tyto ucely byl vytvofen program,
vétu vytvoril jeji fonetickou transkripci [KOLO1] a poté byly porovnany vsechny
kombinace téchto fonetickych piepisii vét. Nakonec byla vybrana ta kombinace vét, v
niz se nachazelo co nejvétsi mnozstvi vyskyti jednotlivych ¢eskych fonémi. Nékteré
: peciélni fonémy vSak vtomto souboru vét byly i tak nedostate¢né zastoupeny.
Konecny pozadavek tedy byl, aby ve vysledném souboru 50 vt byl kazdy ¢esky foném
zastoupen alespoii 6 X, proto bylo pfidano k 37 vétam prislovi dalgich 13 vét, ve kterych
se tyto fonémy vyskytuji. Ve vlastni vytvotené audio-vizualni databazi je poté jedno
slovo nebo véta reprezentovana jednou videonahravkou. Tabulka pouZité fonetické
abecedy s Cetnostmi jednotlivych fonémii ze souboru 50 vét, viz piiloha &. 4.

riznych ¢eskych pfislovi.
yslovuji. Oproti prvotnim
u prislovi vyrazné snizila
poté vybrano 37 vét, které
ktery nejprve pro kazdou

7.1.2 Pofizeni videonahravek

Postupem Casu byly vytvofené dvé audio-vizualni databaze pozdéji oznaéené AVDBIlcz
a AVDB2cz. Pro vytvofeni audio-vizualni databaze AVDBlcz byly pouzity dvé
kamery, kde jedna kamera snimala obli¢ej mluvéiho ze piedu a druha kamera z profilu,
viz obr. 7.1. RozliSeni video snimki v této databazi je 240 (3ifka) x 320 (vyska)
obrazovych bodu.

Obr. 7.1: Umisténi kamer a nastaveni sceny. a) pro audio-vfzzfdlni databazi A VQB 1 cz,
b) pro audio-vizudlni databazi AVDB2cz, K 1,2 — kamera C. 1 .2, K — audio-vizualni
klapka, M — mluvéi, 7 — zasténa (pozadi)

Pro synchronizaci nahravek z téchto dvou kamer byla ve scene s mluvéim umisténa
audio-vizualni klapka — jednoduché elektronicke zafizeni slozené z bzucakyli 6 mm Ciré
LED diody svitici zelené. LED dioda byla elektronicky spojena s’bzu;:)a ;’mda ;0';0
zafizeni bylo pripojeno k vystupu paralelnimu portu P(‘:‘: Rozsv1c§:nl|( LE‘ d1'0 ly ky 0
zaznamenavano v obraze obou pouzitych kamer. Na zacatklf_ nahravdly (Efeo 5z.acat enll
promluvy) byly do této audio-vizualni klapky poslany z PC th purisiitilzuLED' disc;dpaau;g
mezi pulsy byla 0.5 s, tim se 3 x ozval ton bzu¢aku a 3 X se rozs :

zaznéni téchto tH tonh za¢al mluvei mluvit.




7. Audio-vizualni databaze

vzhledem k tomu, 2'6 ve vysledné videonahravce byl vizualni signal synchronizovén
s akustickym &gnalem a  zaroven jsou ve videonahravkach zy;bou kamer
zazﬂamené"él_]y v akustickém signalu na zagatku stejné pulsy, tak Ize poté na zakladé
akustickych signali synchronizovat obé videonahravky. Jeliko? audio-vizualni klapka
byla umisténa ve scen€ na predem daném misté a LED dioda byla ¢ira (svitici zelené),

tak by se teoreticky dala synchronizace obou nahravek provést i na zakladé
vyhodnoceni obrazovych dat.

Pouzitd snimkovaci frekvence obou kamer viak byla 30 snimkii za sekundu oproti
22050 vzorku za sekundu u akustického signalu, tim by se tedy mohla zavést do
synchronizace obou nahravek podstatné vétsi chyba, nez pfi vywziti akustického
signdlu. LED dioda v3ak byla u této klapky pouzita zimémé, aby se ovéfil predpoklad,
7e je vizualni a akusticka stopa skutecné ve vysledné videonahravee synchronizovana,
tento predpoklad se pozd€ji pfi analyze nahravek potvrdil. Celkové bylo v databéazi
AVDBlcz zaznamenano 52 mluvéich (5 Zen, 47 muzii), usporadani pracovi§té pro
vytvofeni a-v nahravek viz pfiloha ¢. 5.

Po nékolika pokusech pfi zpracovani nahravek z databaze AVDBIcz se ukdzalo, Ze pro
zakladni vyzkum a navrzeni metody pro extrakci vizualnich ptiznaki z vizualni stopy
videonahravky by bylo vyhodnéjsi, kdyby obli¢ej mluvéich zabiral v obraze vétsi
plochu, proto byla vytvorena dalSi audio-vizudlni databaze AVDB2cz, ve které jiz
rozliSeni video snimku bylo 640 (Sifka) x 480 (vySka) obrazovych bodi a mluv¢i zde
byli snimani pouze z ¢elniho pohledu, viz obr. 7.1. Ve scéné jiz nebyla umisténa audio-
vizualni klapka a mluvéi zapocal promluvu po zaznéni 0.5 s tonu. V audio-vizualni
databazi AVDB2cz bylo celkem zaznamenano 35 mluv€ich (3 Zeny, 32 muzi) a
databaze byla jiz kompletné zpracovana. V budoucnu bude zpracovéna i1 puvodni
databaze AVDBlcz, u které jsou mluvéi nasnimani i zprofilu tim mohou byt
extrahovany vizualni pfiznaky z aproximovaného 3D prostoru.

7.1.3 Pouzita video technika

Jednotlivé videonahravky byly pofizeny kamerami Logitech ClickSmart 510
(kamera ¢. 1) a Logitech QuickCam Pro 3000 (kamera¢.2). Tyto kamery maji
zabudovany mikrofon a pfipojeni k pogita¢i je realizovano pies USB 1.1. Kamera ¢.1
zaznamenava obraz v rozliseni 640 x 480 (320 x 240) obrazovych bodu pfi snimkovaci
frekvenci 30 snimkii za sekundu a zvuk je zaznamenavan pfi vzorkovaci frekvenci
11025 Hz (resp. 22050 Hz pro 320 x 240). Kamera ¢.2 zaznamené{vé obra; s
do rozliseni 320 x 240 obrazovych bodi pii snimkovaci frekvenci 30 snimku za
sekundu a zvuk je zaznamenavan pii vzorkovaci frekvenci 22050 Hz.

Pro pofizeni databaze AVDBlcz byly pouZity obé kamery s rozliSenim 320 x 240
obrazovych bodii, pro databazi AVDB2cz byla pouzita kamera C. ls fozlynﬁsemm 640 X
480 obrazovych bodi. Vysledné videonahravky z obou kamﬂer by]){r prenaseny pomoci
rozhrani USB do PC a ukladany do jednotlivych soubori (*.avi), ve kterych byly
obrazova data komprimovana a zakodovéna kodekem Indeo® video 5.
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7.2 Zpracovani audio-vizualni databsze AVDB2cz

V této stati je popsano zpracovani nahravek audio-vizualni databaz
vlastni postup zpracovani a vytvofené algoritm
vizualni databaze AVDBIcz.

: . e AVDB2cz, 1 kdyz
Y Jsou pouzitelné i pro zpracovani audio-

7.2.1 Dekodovani nahravek

V audio-vizualni databazi AVDB2cz jsou v soucasné dobe uloZeny videonahravky od
35 riznych mluv¢ich, kde kazdy mluvéi namluvil 50 sloy a 50 vet, viz stat’ 7.1.1.
V kazdé videonahravce je zaznamenino pouze jedno slovo nebo véta, Pivodni zamér
byl rozloZit (dekodovat) jednotlivé nahravky na zvukovy soubor (*.wav) a video signal
rozdélit na jednotlivé snimky v nekomprimovaném formatu (*.bmp), coz by podstatné
zjednodusilo dalsi zpracovani jednotlivych snimki, jelikoz dekédovani videonahravek
je velmi Casové naro¢né. Dekodovani celé databaze zabere piiblizné 10 hodin. Po
dekodovani vSech nahravek vSak vznikne 494 780 obrazi, které pii velikosti 640 x 480
obrazovych bodi a 24-bitovém formatu bitmapy by zabraly na disku pfiblizné
500 GB(!), proto byly vSechny dekédované snimky pred ulozenim ptedzpracovany a to
tak, ze byl v dekodovanych snimcich nejprve nalezen oblicej (kapitola 4) a na disk byla
ukladana pouze oblast zajmu pro geometrické pfiznaky a oblast z4jmu o velikosti
128 x 128 obrazovych bodu pro DCT ptiznaky (kapitola 6) ziskané z detekované
oblasti obliceje.

Pro kazdou nahravku byl vytvofen samostatny adresar, ve kterém byly ulozeny
ptislusné snimky oblasti zajmu, dale zde byl uloZen zvukovy soubor (*.wav), textovy
soubor (*.txt) a informacéni soubor (*.nfo). V textovém souboru bylo uloZeno
odpovidajici slovo nebo véta a jejich foneticky pfepis. V informa¢nim souboru byly
ulozeny informace o dekédované nahravce tj. vzorkovaci (snimkovaci) frekvence a
pocet vzorkii (snimkii) akustického a visualniho signélu, rozméry snimku v obrazovych
bodech a ¢&islo prvniho a posledniho snimku z vizualniho signélu, tato informace byla
pozdéji po automatickém upraveni délky nahravky zménéna.

Akusticky signal z originalniho zvukového souboru, ve kterém byl zaznamenan signal
pfi vzorkovaci frekvenci 11025 Hz, byl pfevzorkovan na 8000 Hz a uloZen do noveho
zvukového souboru. Tato operace byla provedena, aby se nésleclpé dalyl, b’ez
jakychkoliv tiprav, pouzit programy pro zpracovani a rozpoznévéni akvustlckého signalu
feci, které byly vytvoreny v nasi laboratofi a které byly primarné navrzeny pro 8000 Hz
signal.

7.2.2 Upraveni délky videonahravek

videonahravek byl nejdfive odstranén (odstfizen) pocatecni
za¢it promluvu. Pro nalezeni tohoto ténu

ym vyfezem z akustického signalu, délka

Z pofizenych dekédovanych
0.5 s ton, ktery upozoriioval mluv¢i, ze mohou

byla pouzita korelace zaznamu tonu s poslup_n’ : : S S
postupného vyfezu (ve vzorcich) byla stejnd jako délka zaznamenancho tonu. Po

odstranéni tivodniho ténu byl pouzit jednoduchy _Sta‘fo“f}" d’etektor, i ktercho byl
nalezen za¢atek a konec promluvy. Pivodni akusticky su,mztl byl poté rolzlt’ielcm d(l.)( dvpu
zvukovych souborii. V prvnim byl vlastni zaznam slova (véty) a ve dru e,':“ bl
souboru byl ulozen signal od detekovaného konce promluvy, yj. signal, vnémz se
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nachdzel pouze Sum. Tento signdl pak pozdgji slouzil k odhadnuti SNR (odstup signélu
od sumu). Podle upravené délky akustického signdlu byla néasledné upravena délka
yizualniho signélu. Z nalezeného zacatku a konce promluvy v akustickém signalu bylo
vypocteno prislusné Cislo prvniho a posledniho snimku ve vizualniho signalu (7.1)
Cislo prvniho a posledniho snimku bylo nasledné ulozeno do pfislusného infonnaén}hc;
souboru.

as,

5 as
vs, = round “F, |, vs, =round| —%.F, (7.1)

L sa
kde as; (as>) je €islo vzorku detekovaného zadatku (konce) promluvy v akustickém
signalu, Fsa je vzorkovaci frekvence akustického signalu, Fsv je poéet snimki za
sekundu u vizualniho signalu, round oznaéuje funkci zaokrouhleni na celogiselnou
hodnotu a vs; (vs>) reprezentuje vysledné ¢islo prvniho (posledniho) snimku pfislusného
upraven¢ho vizualniho signalu.

Pro ucely stfihani videonahravek byl také vytvofen program Aligner. Tento program
umoziuje automatické nebo poloautomatické stithani audio-vizualnich nahravek, viz
obr. 7.2.
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Obr, 7.2: Program Aligner pro (po!o)aummarického stithani audio-vizualnich nahravek
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Kapitola 8

Experimentalni prace — testy

V nasledujicich  statich jsou popsany testy a jejich vysledky pfi rozpoznavani
izolovanych slov z audio-vizualni databaze AVDB2cz (kapitola 7). Pro rozpoznavani
byl pouZit Klasifikator zaloZeny na technice skrytych Markovovych modelii (kapitola 3),
pro vlastni natrénovani a rozpoznavani celoslovnich modelii byl vyuzit program HTK
[STE97]. Celkové bylo v databazi AVDB2cz zaznamenano 35 mluvéich, kde kazdy
mluvéi namluvil 50 slov (pfiloha €.3). V trénovaci databazi bylo 1500 slov od tficeti
mluv¢ich a v testovaci databazi se nachazelo 250 slov od zbylych péti mluvéich.

I pii takto relativné nizkém objemu slov bylo automatické zpracovani a parametrizace
vizulni Céasti této databéze dosti Casové naroéné. Vlastni zpracovana databaze
AVDB2cz, ve které se po pfedzpracovani nachéazely jiz pouze oblasti zajmu vhodné pro
parametrizaci vizualniho signéalu zaujimala vice nez 70 GB diskového prostoru.

Zde uvedené experimenty jsou rozdéleny do tii skupin. V prvni ¢asti jsou popsany testy
rozpoznavani akustického signalu feci, ve druhé jsou testy vizualniho signalu feci a ve
treti Casti je popsano vlastni rozpoznavani audio-vizualniho signalu fe¢i a jeho uziti
v hluénych podminkach. VsSechny experimentalni testy jsou provedeny na stejné
mnoziné audio-vizualnich dat (1750 slov).

Pfed vlastnim rozpoznavanim audio-vizualniho signalu feci je nutné vyresit otazku
segmentace audio-vizualniho signélu, jelikoZ pro naslednou fuzi a rozpoznavani audio-
vizualniho signalu fe¢i by méla byt délka framu (segmentu signalu) stejna. Pfi
segmentaci audio-vizualniho signalu fe¢i na jednotlivé framy se v souCasné dobé
obvykle voli dvé strategie.

Vprvnim pripadé je akusticky signdl segmentovan po framech dlouhych 25 ms s
pfekryvem 10 ms (kapitola 3). tj. frekvence segmentace je IOQ framu za sekurcldu_
Vizualni signal ma obvykle 25-50 snimkii za sekundu, frekvence je tak 25-50 framu za
sekundu. V kazdém vizualnim framu je provedena parametrizace a vysledl?y v’ektor
(25-50 framii/s) vektoru vizualnich pfiznaku je 3P"0Xim°‘_’é“ 2 vektor, ktery ma 100
framii za sekundu, obdobné jako segmentovany akusticky signal.

mace vizualniho pfiznakového vektoru, ale

Ve druhém piipadé neni provedena aproxi _ toru, al
i : ho signalu je zvolena stejné dlouha, jako je

Casova délka framu pii segmentaci akustické
deélka vizualniho framu.

I_]_Dr‘:lka framu a piekryvu miize B)?t i-)be_cné- i_jih_z:i._nei zde uvedené hodnoty, pfesto posun framu se
obvykle voli 10 ms,
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Ve své praci js'em' zvolil druhy zpisob, kdy snimkov
\,izuélnich‘nahraykach byla 30 snimkii za sekundu. dé|
segmentaci akustickeho signélu, tj. 33.3 ms bey piekryvu

aci frekvence v naSich audio-
ka framu tak byla stejna i pro

8.1 Uloha rozpoznavani akustického signalu feci

Pro rozpoznavani izolovanych slov byl pouzit klasifiktor zalozeny na metodé skrytych
Markovovych modelu. Pro rozpoznavani slov byly predem vytvofeny (natrénovany)
spojité celoslovni levo-pravé HM modely (kapitola 3). Pfed vlastnim vytvofenim téchto
modelii bylo potfeba zjistit jaky je minimélni podet frami (o délce 33.3 ms) tvoricich
jednotliva slova z testovaci databaze. Z tohoto minimalniho poctu frami byl stanoven
maximalni pocet stavii HM modeli.

8.1.1 Vyhodnoceni po¢tu framii tvoficich jednotliva slova

Jak jiz bylo uvedeno v kapitole 7, tak akustické signaly z adio-vizualnich nahravek slov
byly pomoci fecového detektoru rozdéleny na akusticky signal, ve kterém se nachézela
pouze promluva (slovo) a na signal, ktery obsahoval sum. V kazdém signalu slova byl
poté vypocten pocet framii (o délce 33.3 ms), ktery tento signal tvori:

poéet frami

Obr.8.1: Pocty framii tvoFicich jednotliva slova z trénovaci casti databaze 1500 slov
(vlevo) a testovaci casti databaze 250 slov (vpravo)

Minimélni podet framii tvoficich jednotlivé akustické signaly slov v testovaci Casti
databaze byl 14 framii (obdobné i v trénovaci ¢asti databaze), viz obr. 8.1. Maximalni
pocet stavii jednotlivych celoslovnich HM modelii tak byl stanoven na 14 stavii.

8.1.2 Odhad SNR v akustickém signalu Feci

alu feéi bylo potifeba odhadnout
| to Noise Ratio) v jednotlivych
dnes obvykle pouzivaji vztahy

Pfed vlastnim rozpoznavani slov z akustickeho s_ign
odstup vykonu signalu od vykonu Sumu SNR (Signa
akustickych nahravkach slov. Pro odhad SNR se ‘ ahy
pocitajici globalni SNR (GSNR — 8.1), segmentalni SNR (SSNR - 8.2) nebo segmentalni
aritmetické SNR (SASNR — 8.3) [POL02]. Zatimco glot_)alm SNR je pocitano z celehoo
signalu, tak segmentalni SNR je pogitano jako primer z jednotlivych segmenttu (frami)
signalu,

¥ &
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l\‘

2 sn]

GSNR =10.log 25 = 1 log_LU____

: an[n]

(8.1)

=l 2
o 1 F-l 2. ; [”]
SSNR =— | 10. logL'i-—- (8.2)

i an[n]

n=0

]N 25 [”]
SASNR =10.log FZ{“] — —a=0 0 (8.3)

kde s/n] jsou vzorky signalu feci (bez Sumu), n/n] jsou vzorky ptisluiného sumu, N je
pocet viech vzorki signalu fe¢i nebo pocet vzorkil v jednom segmentu (framu), F je
pocet framu akustického signalu feci., P, je vykon signalu Sumu a P; je vykon signalu
fe¢i bez Sumu:

N-1 ’ N-1 5 N-1 .
Y5’ Xx?ln] Xn?n]
)(.)\. = Pf = f)n — n=0 — n=0 _ n=0 (84)
N N N

kde P, je vykon signalu fe¢i a x/n/ jsou vzorky signalu feci zatizené Sumem, vztah 8.4
je platny za pfedpokladu, ze ptiivodni signal byl zatizen aditivnim Sumem.

Pfi odhadu odstupu signalu od Sumu je vyhodnéjSi pouZivat segmentalni SNR, ve
kterém jsou lépe postihnuty dynamické zmény akustického signélu feci. Pro odhad SNR
v akustické ¢asti audio-vizualnich nahravek jednotlivych slov z databaze AVDB2cz
bylo pouzito aritmetické segmentalni SNR, které poskytuje mené vychylené hodnoty
nez SSNR [POL02].

ASNR [dB

0br.8.2: Odhad SASNR ;uhm!ﬁ\ veh slov z trénovaci éasti databaze 1500 slov (vlevo) a

testovaci casti databaze 250 slov (vpravo)
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[Cast databaze Trénovaci

I E. 1 2 3 Sl ot | A R T T R T T
SASNR [dB] 2000 | 101 168 120308731 200 Wesves e | o0 | 2is i
Cast databaze Trénovaci

[ Mluvéi & B0 | a4 s e S R S RN e
SASNR [dB] 183 | 219 | 223 | 14.1 [ 17.7 [ 17.4 | 165 | 205 | 195 | 203 [ 207 | 197
Cast databaze Trénovaci Testovaci X
vl & 2571 "260 17200 [T 28 T 2R RanE i e a sy i el
SASNR [dB] 19.2 1 20.7 [ 21.0 [ 185 [ 17.1 | 186 | 203 | 16.0 | 169 | 147 | 221 | X

Tab.8.1: Prumerna hodnota odhadnutého SNR vypoctend = akustickych nahravek
namluvenych jednotlivymi mluvéimi

Vysledna primérna hodnota odhadnutého SASNR vypoétena z akustickych nahravek
ztrénovaci Casti databaze byla 19.5 dB a priméma hodnota SASNR z akustickych
nahravek z testovaci ¢asti databaze byla 18 dB.

8.1.3 Pridani aditivniho Sumu k akustickému signalu Feéi

Pro ucely naslednych testi rozpoznavani slov z akustického signalu byl vytvoren
algoritmus, pomoci néhoz bylo mozné pfidavat k akustickym nahravkam aditivni Sum.
Tento algoritmus byl pouzit vtestu, kde byla zkoumana zavislost celkového
rozpoznavaciho skoére na Sumu obsazeném v nahravkach. Jako aditivni Sum byl vybran
bily Sum uméle vygenerovany pomoci generatoru nahodnych hodnot, viz obr. 8.3.

08T

Obr. 8.3: Vygenerovany bily sum ( vlevo) a jeho spektrum (vpravo)

V kazdém akustickém signalu bylo odhadnuto SNR a k piivodnimu akustickému signalu
byl poté pfidan bily $um na zakladé predem dané relativni zmény SNR.

SNR, = SNR, — ASNR (8.5)

aditivniho (bilého) Sumu, SNR, je odhadnuta

kde SNR. i 2 4 SNR po piidani j B e s
i b i s 5 nim akustickém signalu a ASNR je predem

hodnota SNR (dle vztahu 8.3,4) v puvod
stanovena relativni zména SNR.
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Nova hodnota SNR,, je poté vypoétena:

SNR, =10.log—w =P _
P, +c.P

Nna

(8.6)

kde Py je vykon piivodniho akustického signalu fegi, zatizeného aditivnim Sumem o
vjkonu Pya, Prna j€ VYKoOn vygenerovaného bilého sumu, vykony jsou pocitany ze
signalii o delce NV vzorki, kde N je délka piivodniho akustického signalu feci, ze signalt
sumu (7 a na) Je pro vypocet pfislusnych vykoni bréno prvnich N vzorkf; (piislusny
aditivni Sum n z akustickych nahrévek byl delsi nez akusticky signal fe¢i, obdobné i
délka vygenerovancho Sumu na byla stanovena vétsi nex byla nejvétsi délka
akustickeho signalu feci z databaze), ¢ je koeficient zavisly na hodnoté SNR,:

¢(SNR)) = _% _ By,

.10\ 10/

(8.7)
Nna

PNM

Vysledny akusticky signal fe¢i s pfidanym bilym §umem dle pfedem odhadnutého SNR,
(8.5) je vytvoren dle:

x,[n] = x[n]+na[n]"Je, 0<n<N (8.8)

kde x,/n] jsou nové hodnoty vzorkl vypoctené z puvodnich vzorki akustického signalu
feci x/n/ s ptidanym aditivnim bilym Sumem na.

Pofizeni skute¢nych akustickych nahravek v hlu¢ném prostfedi, kde by se pruzné dala
ménit Groven Sumu vzhledem k predpokladanému SNR, by bylo dosti naro¢né, jak na
pripravu takového experimentu, tak na mluvéi, ktefi by jednotlivé nahravky namluvili.
Proto bylo vyuzito tohoto zjednoduSeni, kdy je pfidavan bily Sum k puvodnimu
akustickému signalu fe¢i dle predem stanovené¢ho SNR, ¢imZ je simulovana uloha
rozpoznavani fe¢i v hluénych podminkéch.

8.1.4 Rozpoznavani akustického signalu reci

Vtomto testu byla zjistovana zavislost velikosti vysledného rozpoz_névaciho skére na
poctu stavii pouzitych (natrénovanych) celoslovnich HM modelii pii ménicim se SNR
v akustickém signalu. Specifikace testu:

Klasifikator zaloZeny na celoslovni levo-pravé HM modely

Pocet ptiznakii 39 =k
Druh pfiznaki 13 x (MFCC + delta + akceleracni)

| Pocet stavii HM modeli proménny (1 —14)

Délka framu 333 IE‘IS ] -
Priméma hodnota SNR [dB] | proménna (18 — (- )
Slovnik 50 slov

30 mluvéich (1500 slov)
5 mluvéich (250 slov)

| Trénovaci databaze
Testovaci databaze

e . e e 76
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Vysledne rozpoznavaci skore [%)] je vypoéteno jako pocet

: 3 ) spravné rozpoznanvch slov
ku poctu vsech slov z testovaci ¢asti databaze. N 4

—

SNR Pocet stavi HM modelii

11 e R I O O S s e e e S T T T e T
18 | 76,8 [90.8]97.21992]99217952 (99 1992 | 992 [ 993 1993 555 (5535 553
17 | 404668 81,2900 9487972068 | 97,6 98.4 | 9658 [98.0 055 9541955
16 [33.6]57.2| 688 | 80.890.8 93,6936 94,0 94,8 | 93.2 [ 948 972968 | 964
15 | 28,8 | 48.0 [ 56.0 [ 70,0 | 86,4 | 87.6 | 88,0 | 90.0 | 90.8 [ 90.0 [ 924 [ 932 [ 936 | 944
14 | 244|444 1472|584 | 78,8 | 824 | 82,0 | 84.4 | 85,2 | 864 [ 872 | 87.6 | 888 | 892
13 | 20,8 [ 40.0 [ 42.0 | 50.8 [ 704 [ 77,6 | 71,2 | 752 | 784 | 744 | 756 [ 80.0 | 820 | 84.8
12 | 19.2[ 332 [ 34,8428 [ 604 656 | 64,0 | 63.6 | 65.6 | 64.8 | 680 | 69.6 | 724 | 72.8
11_| 16,8 | 28.4 | 288 | 34,4 | 484 | 59,2 | 54,4 | 51,2 | 564 | 55.6 | 57.2 | 62.0 | 64.0 | 648
10 | 144 | 23.6 | 23.6 | 28,0 | 39,2 | 46,8 | 44,4 | 38.4 | 46,0 | 45.6 | 49.6 | 556 | 56.8 | 56.0
9 | 12,4 20.8 [ 204 [ 20,4 | 30,8 | 35,6 | 36,8 | 28,8 | 364 | 36,8 | 39.2 | 452 [ 42.4 | 46.0
8 | 11,2148 | 17,2 | 16,8 | 24,8 | 28.8 | 29,6 | 22.8 | 26.0 | 26.8 | 30.8 | 36.0 | 352 | 34 4
7 [ 88| 11,2 | 12,4 | 12,4 [ 17,2 224 | 22,8 | 17.6 | 204 | 20.4 | 204 | 26.8 | 28.0 | 26,0
6 | 72| 7.6 96| 7,6 | 13,2 17,6]200] 100 132 | 168 | 144 | 19.2 | 19.6 | 18.8
5 | 72] 60| 7.6| 68| 88 120]148] 64| 88| 7.6] 88| 132|132 136
4 | 72 56| 80| 52| 68| 96100 56| 56| 48] 561100 84100
T [ 72 56 80 aa| e su Rl E a6 |68
7 | 76| 40| 76| 40| 56| 52| 761 25 24”36 | 36| 60| 44| 48
i | 68 40| 64| 40| 36] 44] 60 25 24 24| 28| 56| 32| 49
0| e[ 36] 68| 40 56| 40l 5o 2 2aiaal 74| 48] 22| 36
T | 6al 32| 55| a0l 40| 32| Ad@n ] 24h24] 24| 40| 32| 32
2 | 60| 28 40 40] 44| 32| a4 34 24| 24| 24| 32| 32[ 24

Tab. 8.2: Rozpoznavaci skore [%] v zavislosti na poctu stavii pouZitych
(natrénovanych) HM modelii pFi ménicim se SNR v akustickém signalu

100 < -+

80 4

40

rozpoznavaci skare [%]

20 4--3

105

=
SNR [dB) “‘Eﬁu&v/*r:,»«;

14
10 2
8

& potet stavi HM modeld

’ e "1 3 9 ) ZA VI ]
Obr. 8.4: Graf hodnot z tab. 8.2 — vysledne rozpoznavaci skore [ 7] 1 ?;Idom L
poctu stavu HM modelu pri ménicim se SNR v akustickéem signalu

ot rozpoznévaciho skore v prostiedi s vysokou

Lt 2 i 5 7e vyssich hodn oAl :
tabulky 8.2 je patrné, Ze vysSic it o poutit vicestavavych (10 a

hladinou $umu (p#iblizné do SNR 6dB)
vice) celoslovnich HM modeli.
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8.2 Uloha rozpoznavani vizualniho signilu fegi

V této tloze bylo teslpvz_?mo pouZiti tvarovych (geometrickych)
vizualni priznaky popisujici informaéni obsah obr
DCT (kapitola 6) pi1 automatickém rozpoznavani

vizualnich pfiznaki a
azu oblasti zajmu ziskanych pomoci
vizualniho signalu fe¢i.

8.2.1 Rozpoznavani vizuilniho signalu s tvarovymi p¥iznaky

Jako tvarove pfiznaky byly v tomto testu poZity vizualni pfiznaky horizontalni (/) a
vertikalni (v) rozsifeni rtd, dale oblast rtii (0) a zaokrouhleni rtii (r) (kapitola 6). Z téchto
priznaki byly vypocteny dynamické a akceleraéni pfiznaky, které jsou také pii
rozpoznavani akustického signalu fe¢i uplatnény. V tomto testu bylo zjistovano
rozpoznavaci skore na poctu stavil pouZitych celoslovnich HM modeld, kde pro
parametrizaci vizualniho signdlu bylo pouzito sedm riiznych kombinaci statickych,
dynamickych a akcelera¢nich pfiznaki (1. - pouze statické, 2. — pouze dynamické, 3. —
pouze akceleratni, 4. — statické + dynamické, 5. — dynamické + akceleraéni, 6. —
statick€ + akceleracni, 7. — statické + akceleraéni + dynamické). Specifikace testu:

Klasifikator zaloZeny na celoslovni levo-pravé HM modely
Pocet priznaki proménny 1-12
Druh priznaki (kombinace) h, v, o, r, delta, akceleraéni
Pocet stavii HM modeli proménny (1 — 14)
Délka framu 33.3 ms
Slovnik 50 slov
Trénovaci databaze 30 mluvéich (1500 slov)
Testovaci databaze 5 mluvéich (250 slov)
Viz. Pocet stavii HM modelu

o S TG S T R TN R o T | R R R 12 | 13 14

s 88 | 112|156 | 184 | 18,8 19,2 | 20,4 | 22,8 | 20,4 | 22,8 | 23,6 | 24,8 | 284 | 27,6

d 521 60| 68| 80| 80132 11,6| 13,2204 | 184 | 168 | 244 | 18,0 | 21,2

a 28 36| 24| 24| 40| 44| 60| 48| 96| 56| 68| 64)|104 | 88

s+d 92152180220 23,6] 24,8276 (304|280 | 308|344 | 320 | 34.8 | 348

dra | 40| 36| 64| 72| 80| 56104108 124[152]168 | 152 | 20,0 | 22,0
sta | 52| 9.2 14,0 19,6 ] 19,2 | 21,2 [ 20,0 [ 23,6 [ 23,6 | 28,0 | 29.6 | 29,2 | 29.6 | 30.4
std+a | 6.4 | 10.0 | 18,0 | 20.4 | 21,6 | 24,4 | 26,4 | 28,0 | 29,6 | 30,0 [ 25.6 | 31.6 | 32,8 | 33.2

Tab. 8.3: Rozpoznavaci skére [%] v zavislosti na poctu stavii pouzitych
(natrénovanych) HM modelii pri vyuZiti riiznych kombinact starf?k)-fchu(s), dynamickych
(d) a akceleracnich (a) vizudlnich tvarovych priznaki

Nejlepsich vysledki rozpoznavaciho skére (34,8 _%)} bylo v tomto testu qosazepob pln
vyuZiti kombinace statickych a dynamickych vizualmclol tvar'(_wych pnvzna’ku_, které byly
pouZity pro natrénovani celoslovnich HM modeluv s tfindcti (ctlina;:tl) ,SLaV{l 1\;
naslednému rozpoznavani slov klasifikatorem lzalqzenym na ce osdovmc_ i
modelech. Pouziti akceleracnich pfiznaki v kombinaci se statickymi a dynamickymi

fi : & , Avaci dre, viz tab. 8.3.
Pfiznaky nevedlo u nasich nahravek k lepdimu rozpoznavacimu skore,
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s, 8d, sda
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Obr. 8.5: Grafy hodnot z tab. 8.3 — vysledné rozpoznavaci skére [%6] v zavislosti na
poctu stavii HM modeli pri vyuZita riznych kombinaci statickych (s), dynamickych (d) a
akceleracnich (a) vizudlnich tvarovych priznakii

sd, da, sa
35[' ~©- sd | PN - —4
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|
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/
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sy . L i

2 s 3 8 10 12 14
potet stavil HM modeld

=4

8.2.2 Rozpoznavani vizualniho signalu s DCT pfiznaky

Pro vizualni piiznaky popisujici informa¢ni obsah obrazu oblasti zéjmu bylo poy_iito
pronich N priznaki s nejvétsi hodnotou energie (6.11) 2 obrazove mice oblast zijmu
transformované pomoci diskrétni kosinové transformace DCT (kapitola 6). V prvnim
testu byl zjistovan vliv poétu stavii celoslovnich HM modelt a poctu N energetickych
pfiznaki na vysledné rozpoznavaci skore.

Pocet vizualnich priznakii byl zvétsovan o hodnotu 1 v rozsahu 1 az 30 pfiznaku a dale
0 hodnotu 10 v intervalu 30 az 60 piiznaki. Vysledné tabulky z tohoto testu pro
kombinace statickych (s), dynamickych (d) a a]fce:leraénich DC:F-energetlckych
vizualnich ptiznakii jsou dosti rozsahle, proto byly umistény do pfilohy ¢.6.

V nasledujici tabulce 8.4 jsou uvedeny nejlepsi vysle'dkry roz:;?oz.na:za01ho 1Sk1?r16 erg
jednotlivé kombinace (s, d, a) energetickych DCT v1zual'n1c¥l pl:l'znaku z Zlabu e 2 ka?
zpfilohy &6. U nékterych kombinaci (pouze dyﬂan'}lckf’prlzc'inaky (d), Sta’mace’hg
dynamické ptiznaky (sd)) vizudlnich priznaku bylao nejvyssi hol Tiota ro'ztpozzivzitfch
skore dosazena pro riizné kombinace poctu stavll B ad e :
Vizudlnich ptiznaki, proto jsou viechny tyto kombinace v tabulce uvedeny.
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Kombinace DCT Pocet stavi ¢ avaci
vizualnich pfFiznaki | HM modelg pi'li):l:::(ﬁ R':il;‘:_zﬂ[i/:*]lﬂ
S 13 10 36,4
d 14 16 35,6
12 19 35,6
a 12 Il 19,2
s+d 14 55+ 5d 444
13 6s + 6d 44 4
13 10s + 10d 44 .4
d+a 14 16d + 16a 31,6
T 14 6s + 6d 40,4
s+d+a 14 5s+5d +5a 45,2

Tab. 8.4: Vybrané nejvyssi hodnoty rozpoznavaciho skére v zavislosti na poctu stavi
pouzitych (natrénovanych) HM modeli a poétu pouzitych energetickych DCT
vizualnich pfiznaku pfi vyuzita riznych kombinaci statickych (s), dynamickych (d) a
akceleracnich (a) vizualnich piiznakt

Nejvyssi hodnota rozpoznavaciho skére (45,2 %) byla dosaZena pfi vyuziti kombinace
péti statickych a jim pfisluSnych dynamickych a akcelera¢nich vizudlnich energetickych
DCT priznaku, které byly pouzity pro natrénovani ¢trnacti stavovych celoslovnich HM
modelt a k naslednému rozpoznavani slov klasifikatorem zaloZzenym na celoslovnich
HM modelech. Naobrazku 8.6 je uveden graf pribéhu rozpoznavaciho skore
v zavislosti na poctu pouzitych energetickych DCT pfiznaki a poctu stavi HM modelu.
Pocet vybranych nejvyssich hodnot energetickych ptiznaki byl zvétSovan o hodnotu 1
vrozsahu 1 az 30 pfiznaki a o hodnotu 10 v intervalu 30 az 60 pfiznaki. Tento graf byl
vytvofen z hodnot tabulky ¢.7 z piilohy ¢.6 (kombinace statickych, dynamickych a
akceleraénich ptiznaki). Prib&h hodnot rozpoznavaciho skére pro jiné kombinace
statickych, dynamickych a akceleraénich vizualnich energetickych DCT pfiznaku je
piiblizné stejny, jako je pribéh v grafu na obr. 8.5, viz tabulky hodnot rozpoznavaciho
skore v priloze ¢.6.

rozpoznavaci skare [%]

e e U

=0 40 e A

30 Ay

potet piiznaku potet stavi HM modelu

> P g DL ) &.7 v priloze ¢.6
Obr. 8.6: Graf hodnot vysledného rozpoznavaci skc)r‘e L’ f;}fg{({k} ::'-”a',{:;fch ﬁ-—nikﬁ
Vzavislosti na poctu stavii HM modelii a pocti energen(kjif_’; : .-:&ih::k-h p:"i:nakf?
PFi kombinaci statickych (s), dynamickych (d) a akceleracnich (a) viz il
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Jak jiz bylo uye"d?po vyse, tak za vizualni pfiznaky bylo v tomto testu pouzito prvnich N
piiznaku s n€JVetsi h9dnotou energie (6.11) z obrazové matice oblasti zajmu Opvelikosti
128 x 128 obrazc,wy(fh bodd, kterd byla transformovéna pomoci diskjrémi kosinové
transformace. V ramet dalSich testd byl zkoumén vliv riizné vypoctenych vizuilnich
piiznakli z obrazove matice transformované diskrétni kosinovou transformaci, kde
vizudlni pfiznaky byly vybrany z nejvyssich hodnot energie £ (6.11), rozptylu R (’6 12)
nebo normovaného rozptylu NR (6.13) z DCT koeficienti. : '

Pro kazdy z téchto zkoumanych vlivii byl vytvoren kompletni test rozpoznavani feci
y zavislostl na poCtu stavi pouzitych (natrénovanych) HM modeld a poétu pouzitych
rizné¢ pocitanych DCT vizualnich ptiznaki. Pri porovnani téchto testi bylo dosazeno
nejlepsich vysledki pro energetické DCT vizualni pfiznaky. Pro nazornost jsou v tab.
8.5 uvedeny hodnoty rozpoznavaciho skére pro riizné varianty testi, kde byla pouzita
kombinace péti statickych a jim pfindleZejicich dynamickych a akceleradnich piiznaki,
tj. konfigurace u ktere bylo dosazeno nejlepsiho rozpoznavaciho skére, viz tab. 8.4.

druh Pocet stavi HM modeli
pii. 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 .5 14
E 52 11,2 | 13,2 | 19,2 | 22,8 | 26,4 | 30,8 | 32,4 | 32,0 | 34,8 | 36,8 | 38,8 | 37,6 | 45,2

R 52108 | 12,4 | 18,8 | 20,4 | 26,0 [ 28,8 | 31,2 | 32,0 [ 34,0 | 35,6 | 36,0 | 36,8 | 44,0

NR | 48] 80]120[ 128168 21,2 24,4 21,6 22,4 [ 240|252 | 27,2 | 28,8 | 31,6

Tab. 8.5: vysledné rozpoznavaci skore [%] v zavislosti na poctu stavii HM modelii pro
vizualni priznaky vybrané z nejvyssich hodnot energie E, rozptylu R nebo normovaného
rozptylu NR.

8.3 Uloha rozpoznavani audio-vizualniho signalu reci

V této tiloze byly provedeny testy pro vlastni audio-vizudlni rozpoznavani fe¢i. Pfi
vlastni fuzi akustickych a vizualnich pfiznaku byly natrénovany ctrnactistavove
jednostreamové (dvoustreamové) celoslovni HM modely (kapitola 2), které poté
slouzily k vlastnimu rozpoznavani pomoci klasifikatoru zalozeném na technice HMM.

8.3.1 Jednostreamové audio-vizualni rozpoznavani reci

Vitomto testu byly pro audio-vizualni rozpoznavani feci pouZity J:edl}ostreflm(')vé'
celoslovni HM modely, pro jejichZ natrénovini byly slouceny aku§tlcke a vizualni
pfiznaky audio-vizualniho signalu feci (slova) ztrénovaci databaze do' Jednqho
pfiznakového vektoru. Sloudené audio-vizualni piiznakove vektOfy z test?vaa databazc::
Jsou pak pouzity pro vlastni audio-vizudlni rong%né\ién_i. PoceF stavi HM I;]“Oge}u
vtomto testu byl stanoven na 14, jelikoZ pfi pouZiti ctréctistavovych HM mf)de’;l ylo
dosaZeno nejvyssiho rozpoznavaciho skére jak u rozpoznavami akustl‘cke’ho‘ e ‘; Ao
(tab. 8.2), tak pro rozpoznavéni vizualniho mgnal’u feci svg_'cometnckt},;rm8 ;1fzsua ;nr}:n
pfiznaky (tab. 8.3) i s DCT energetickymi v1z}ualmm1 pnznak)i (tab. - 1 . ) dallo
geometrické vizualni pfiznaky byly vybrany ptiznaky &, v, 0, ’5 A p:‘li;irl:f: De(_‘;
Pfiznaky a jako DCT energetické piiznaky bylo v\/){br_anow k“CJ gm g
energetickych priznaki s pifslusnymi delta a akc‘e]efz:.l’cmml pnzgaévzaho P
kombinace vizualnich pfiznakii bylo dosazeno nejvyssiho rozpoz ,

tab, 8.3-5.

e O —— =
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Specifikace testu:

Klasifikator zaloZzeny na
Pocet piiznaki

Druh pfiznaku
(kombinace aku. a viz)

jednostreamoveé celoslovni levo-pravé HM modely
47 aku. + geometrickeé (54 aku. + DCT)

39 fiku. — 13 x (MFCC + delta + akcelera¢ni)
8Vviz—h,v,0,r +delta

(15 viz — 5 x (ene. DCT + delta + akceleraéni))

Pocet stavi HM modeli 14
Délka framu 33.3 ms
Slovnik 50 slov
Trénovaci databaze 30 mluvéich (1500 slov)
Testovaci databaze 5 mluvéich (250 slov)
et - . 5 J T )] 100 = E ; . ; )
= tozpoznaviEil AMIRHERSNT Signald : M £ rozpoznavini akustického signalu —=
90 | < rozpozndvani vizualniho signélu _}" E 1 90 | == rozpozndvani vizudlnho signalu i
—&- audio-wizualni rozpoznavani ¢ P —e audic-vizudini rozpozndvini V- e
B0t s 4 il o P
d E ,@/
E n :4 g r _:5"' u
pLil / = L /
& 2 Zmr-—--—'-—--—.JvV gn,;;.-.._.._. J
g o a 5 wf ¢
R B g / o
o o] 3 o g ) p
xl 1_,” - Hﬂ. |
10t 5 ol ] 10 _a/B/E/ a2
e if‘e sa8°
0—2 0 2 4 B ;] 10 12 14 16 18 0—2 6 é 4 B B 10 12 14 16 18
SNR [dB| SNR (48]

Obr. 8.7: Vysledné rozpoznavaci skore pro audio-vizualni rozpoznavani reci s vyuzitim
geometrickych vizualnich priznaki (vievo) a DCT energetickych vizualnich priznakui
(vpravo) ve srovnani s rozpozndvanim samostatného akustického a vizualniho signalu

recit
He— v v ——— : .
- ava (G) a
- ava (DCT) -
i ]
20 o
®
> ]
215 /
= /
] /
] )
i pod o
e 10 / 7
8 3 ]
2 ]
4 4
5pr = ) 4
&
+° g
ﬂt B 4 %
e 2 D T TS D

SNR [4B]

Obr. 8.8: Rozdil vysledného rozpozndvaciko skére. me:zi a:{dio'-vizucilm'm
rozpoznavanim reci (av) a rozpozndvanim reci z a{fcusrnc.kehro S’!g'ffif“ ( a}), kde P;; o
audio-vizudlni rozpoznavani byly pouZity geometr ické vizudlni priznaky (G) nebo

DCT energetické vizudlni priznaky (DCT)
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Rozpoznavini
SNR audio viz audio-viz av-a viz audio-viz
|dB] (©) (&) (G) ®cn | ®cn | mcn
18 99,2 34,8 99,2 0,0 452 98
e 08,8 348 99. 0.4 452 T o
I 96.4 48| 976 12 452 98,0 {1),O
Bt 94,4 34,8 952 | 0.8 152 96,8 23-61
7 34,8 93.6 4.4 15,2 93.6 24
[ 84,8 34,8 90.8 | 6,0 45,2 92.0 72
12 72,8 34,8 83,6 10,8 45,2 88.4 156
[ 64.8 34,8 72,4 7,6 452 832 8.4
10 56.0 34.8 63.0 12,0 452 75.6 19.6
9 46,0 34.8 58,4 12,4 45 67.2 212
8 34.4 34,8 47.6 13,2 45,2 58.8 244
B 26,0 34,8 40,0 14,0 452 49,2 PER)
6 18.8 34,8 29,6 10,8 452 40,4 216
5 13,6 34,8 23,2 9.6 452 30,4 168
4 10,0 34,8 16,0 6.0 452 224 12,4
3 6.8 34,8 11,6 4.8 452 18,0 11,2
2 4.8 348 7,6 28 452 14,0 9,2
1 4,0 34,8 4.8 0,8 45,2 11,2 7.2
0 3,6 34,8 3.6 0,0 45,2 8.4 48
7] 32 34.8 3.6 0.4 45,2 6.8 3.6
2 24 34,8 2.8 0.4 45,2 5,2 2.8

Tab. 8.6: Rozpoznavaci skore [%o] pri ménicim se SNR v akustickém signalu, pro
rozpoznavani akustického signalu reci (audio), vizudlniho signalu reci (viz) nebo pro
audio-vizualnim rozpoznavani (audio-viz), kde jako vizualni priznaky byly pouZity
geometrické (G) nebo DCT energeticke priznaky (DCT). Zaroven je zde uvedena
hodnota rozdilu vysledného rozpoznavaciho skore mezi audio-vizudlnim
rozpoznavanim reci a rozpoznavanim reci z akustického signalu (av-a).

Z grafli na obr. 8.7-8 a z piislusné tabulky tab. 8.6 je patrné, Ze vizualni slozka feci pii
audio-vizudlnim rozpoznavani zlepSuje rozpoznavaci skore oproti samostatnemu
rozpoznavani akustického signalu fe¢i. Nejlepsiho zlepSeni bylo dosaZeno u SNR
v akustickém signalu v rozmezi 6-9 dB. Pfi pouziti DCT energetickych pfiznaki bylo u
jednostreamového audio-vizualniho rozpoznavéni dosazeno v priméru lepSich vysledku
oproti pouziti geometrickych piiznaki.

8.3.1 Dvoustreamové audio-vizualni rozpoznavani reci

Oproti  jednostreamovému  audio-vizudlnimu rozpoznévéqi f‘eél’ lze Pri vyuziti
dvoustreamovych HM modeli nastavit pro kazdy stream vthu’ a tim Z\llyrazmt I;Ebg
potlait informaci nachazejici se v akustickém nebo vxzualn‘lm signalu (Eem']' reh
vlastnim dvoustreamovym a-v rozpoznavanim je potieba stanovit hodnoty jednotlivye

vah vystupni funkce HM modeli (2.2).

8.3.1.1 Stanoveni vah pro dvoustreamové audio-vizualni rozpoznavani Feti

g R avani feci nejcastéji urcuje

Stanoveni vz udio-vizualni rozpoznavani 1 :
niv P ustreamove a o s ey

AR IR loze audio-vizudlniho rozpoznavani feci

CXperimentalné. Vzhledem ke stanovenc u
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v hluénych podminkach jsem vytvofi] ex

e : perimentalni test, u které 118tova
vysledné rozpoznavaci skore vzhledem ¢ho bylo zjistovino

k nastaveni v ickeé :
) _ AR ah u akustického a vizualniho
streamu, kde v akustické ¢asti jsou audionahravky zatizené Sumem o primérném SNR 5

dB. Pro moznosti srovnani byl proveden stejny test i pfi i B
e i ey pri pouziti originalnich
akustickych nahravek s primémym SNR 18 dB. Tabulky hodnot rozpoznéwac?ho skore

tgchto dvou testli byly pro svou velkou rozsahlost umistény v piiloze ¢.7, pfislusné
orafy viz obr. 8.9. 7,

rozpoznavaci skore [%]

S e
2. ‘ _____(-' 2
~ ’_‘_.,--"- 15

Pl =l e 1

&
" vaha - gama 1 - audio viha - gama 2 - wiz 0 o

(g21) (g2)

vaha - gama 1 - audio

Obr. 8.9: Grafy hodnot vysledného rozpoznavaciho skore v zavislosti na pouzitych
vahach akustického a vizualniho streamu pri vyuZiti geometrickych priznakii (g;: 5dB
SNR, g>: 18dB SNR) nebo DCT energetickych priznakui (g;: 5dB SNR, g4: 18dB SNR)

pro audio-vizualni rozpoznavani.

skare [%]

rozpoznavaci

vaha - gama 2 - w2

(g}') (g4)

vaha - gama 1 - audio

Vysledné hodnoty vah pro akusticky a vizualni slrca!n by[y St?ﬂoi‘f'c_ﬂy na hzék'lade dvou
kritérif, v prvnim pfipadé byly vybrany vahy na zdkladé nejvyssi dosazene hodm‘g
rozpoznavaciho skére, kde byly akustické nahravky s phdanym Sumem O SNB =

(grafy g, g3). V druhém pripadé (dle druhého kritéria) byly hodnoty ‘f[?hjggbra?gdga
zakladé nejvyssiho souétu hodnot rozpoznavaciho skore z }eStU ‘Pr]rSN o = 1 10.
Vybrané hodnoty vah jsou uvedeny v tab. 8.7, v lgbulkafzh v pT;IIOIfe C. ‘J'St(?uH"}liK
hodnoly silné /_VYraznény. Z tabulek v pfiloz.e. &7 Je take pa“:nt"‘ ZC pOUZlZ);]é\.-'éni
software zfejmé nema naprogramovanou utilitu pro dvousfremoﬁf zrozi’?iastavem:
presné dle v'/‘.tahu (2.2), ktery je uvadeén v HTK [T1311rualu [STE)?],Je} I0 E i
vah 1.0 pro vizualni stream a 0.0 pro akusllfj‘k)’, Slfean]~-.b)i l\ml:f;’ qﬁ)fi \4 ’u?il}i
10zpoznavaciho skére pii vyuziti geometrickych yizuglaichphznaKH a5 @ B VYHE



8. Experimentalni prace — testy

DCT energetickych }/izuélnich priznaki 45,2%, presto hodnoty pro rozpoznavaci skére
pro 5dB a 'IS’dB u téchto vah.(l-f) 0.0) jsou stejné, akusticky signdl neni vé&lenén pii
rozpoznavani (pro vahu akustického streamu 0.0). I pfes tuto ,,drobnost je HTK utilit

olné funk¢ni pro dvoustreamové rozpoznavani. : ; 3]

vizualni SNR 5 dB

. - SNR 5dB vs. 18 dB
priznaky roz. skore [%]| 1(2) | 12(v) | roz. skére [%] | 11 (a) | 72 (v)
Geometrické | 64 0,1 1,8 62,4 (5),952(18) 0,3 |28
| DCT ene. 64 01 113 157,6(5),97,6(18) | 0.6 2:3

Tab. 8.7: Vybrané hodnoty akustické (vy;) a vizudini (") vahy pro dvoustreamové audio-
vizualni rozpoznavani reéi, dle prvniho a druhého kritéria

8.3.1.2 Vysledky dvoustreamového audio-vizualniho rozpoznavani feéi

Po stanoveni hodnot akustické a vizualni véhy lze pouzit klasifikator pro
dvoustreamove audio-vizualni rozpoznavani zalozeny na HMM. Poéet stavii HM

modelii byl v tomto testu stejny jako u jednostreamového AV-ASR, t). 14. Stejné byly i
pouzité geometricke a DCT vizualni pfiznaky.

Specifikace testu:

Klasifikator zaloZzeny na dvoustreamove celoslovni levo-pravé HM modely
Pocet pfiznaku 47 aku. + geometrické (54 aku. + DCT)
Druh pfiznaku 39 aku. — 13 x (MFCC + delta + akceleracni)
(kombinace aku. a viz) 8 viz—h, v, 0, r +delta

(15 viz — 5 x (ene. DCT + delta + akceleracni))
Pocet stavii HM modelt 14
Délka framu 33.3 ms
Slovnik 50 slov
Trénovaci databaze 30 mluvéich (1500 slov)
Testovaci databaze 5 mluv¢ich (250 slov)
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a'ﬁm - audio M
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| -8 03 audio- 28 viz P P |00 muti s 23 Ve i e
a0l = 1.0 audio- 10 vz I~ ‘{-,'E" J g0 k|-e 1.0 audio- 10wz o S0 o-Q 1
1=a 6.4 sudho- 1.8 vz oo e i 4 LG- 0.1 audio - 1.3 wiz z P €
o g o b & B 1 5 70 R
7 A0 oy £ # ;i
sy 2 p B e
s R S ° = @ b
] [hal rd & /
2 5 © & 2 ]
& S0f e § & a | B (e PP
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5 oy & / g 4 . .
I e e e A L B P 4 /
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Obr. 8.10: Vysledné rozpoznavaci skore pro auaio- ViR roi(pf; znavam)reasf‘c;?:ﬁim'
: 5 iy iz )pravo) ve )
geometrickych priznakii (vlevo) a DCT energetickych priznaku (vpra

; iy e lng ionalu reci, kde pro
$ rozpozndvanim samostatného akustického a wz"ghﬂhz Slf:’;“:i}m z tab 8p7 apro
F - ForiE ) » - ! VY f { / 3 ! Z . .
dvoustreamové audio-vizudlni rozpoznavani byly vyuzity vyora

; i B » stejné vahy 1.0, 1.0.
p()r()p”(j’”’ h."','{.l‘ navic p(m:ff_l-‘pfo oba streant) stejne 2
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i = : e Rozpoznavani
] audio viz .0 audio av-a i :
|dB] 1.0 viz (lltll ::zdm o g"; :;;dm e
e s
—16 | 964 34,8 o N B T e S
—5 | 944 348 53] 031 T edq] :(1}3 — -
il |2 an 936 44 O T e
BT 848 a8 08| 60 820 28 90,0 5.2
[z [ sl s 83,6 108 808 80| 876 148
T K 34,8 G 792 | 144 84,8 | 200
10 56,0 34.8 680 | 120 768 | 20,8 82.0 26,0
; 260 | 3438 84| 124 748 | 283 780 320
- 344|348 476|132 7,6] 372 760 | 4L6
7 26,0 34,8 300|140 69.6 | 43.6 BA|. s
- 18.8 34.8 296|108 67.6 | 488 652 464
5 13.6 34,8 B2 96 64,0 | 504 62.4 | 488
4 10,0 34,8 160 60 592 | 492 556|456
3 6.8 348 16| 48 548 | 480 476 408
> 48 348 76 28 50.8 | 46,0 32| 384
i 4.0 348 18] 08 280 | 440 384 344
0 3.6 34,8 361 00 248 412 344 308
5] 32 348 36| 04 20| 388 304|272
2 24 348 28] 04 2001 376 268 244

Tab. 8.8: Rozpoznavaci skore [%6] pri ménicim se SNR v akustickém signdlu, pro
rozpoznavani akustického signalu reci (audio), vizualniho signalu reci (viz) nebo pro
audio-vizualnim rozpoznavani (audio-viz), kde jako vizualni priznaky byly pouzity
geometrické priznaky. Zaroven jsou zde uvedeny hodnoty rozdilu vysledného
rozpoznavaciho skore mezi audio-vizualnim rozpoznavanim reci a rozpozndavanim reci
z akustického signalu (av-a) pro rizné zvolené vahy akustickeho a vizualniho streamu.

[ i i -5 (1.0a+1.0v-a (G)

- -5 (0 3a+28v}a (G) ||
50 a-ite —& ([0.1a+1 Bv}pa (G)
il i
2 )
i i N
— m 8
7
® 3 ; X
= -4 o
I :
® 20
5 p-
8 . =8 88
a 10
g L
4 2
o8-8
[
10
— L

" SNR (4]

Obr. 8.11: Rozdil vysledného rozpoznavaciho skor? mi‘:' a{‘dI?;vI;:jﬂ;; G vn
rozpozndvdnim Feci (av) a rozpozndvanim Feci z akustickeho S’Ign; 4G s B o
: i <inkd vizuaIni pr 'd Fuzne zZvo

audio-vizudini rozpozndvdni byly pouity geometricke vizualni priznaky a

vahy akustického a vizualniho streamu.
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e — : — Rozpoznavani
audio viz -0 audio av- i
o R [ T [ [ s
S Y 45, 988 | 04 A SO T T
v T 45, 988 | 00 81,6 | -17.2 964 | 24
16 | 964 45.2 980 16 804 | 160 96,0 :
L 94.4 452 96,8 A 04.8 .
[ 2 45 936 44 776 116 93.6 2‘4
Sl 84.8 45,2 92,0 72 764 | -84 92.4 7’2
EPE A TE 45,2 884 156 7561 23 896 168
i 68| 452 ERH BT 28] 80 380 232
T 560 | 452 756 | 196 700 | 14,0 852 292
9 | 460 452 672 212 700 | 24.0 776 316
R AR 45, 588 | 244 684 | 340 B |ovia00
7 26.0 45,2 92 232 672 412 688 | 428
6 18,8 452 204 | 216 64.0 | 452 632 .. 444
3 13,6 45, 304 168 6.0 | 504 57.6 | 440
i 10,0 45, 04| 124 60.0 | 50,0 484 384
: 6.8 45, 180 | 112 550 | 484 B6| 368
. 48 45, 40| 92 508 | 46,0 380 332
1 4,0 45,2 Tl 72| 432 330 [f0297
- 36 452 84| 48 243 | 412 256 22,0
1 32 45, 68 o 86 412 380 220 188
2 24 45, 53] .28 372 348 192] 168

Tab. 8.9: Rozpoznavaci skore [%] pFi ménicim se SNR v akustickém signadlu, pro
rozpoznavani akustického signalu reci (audio), vizualniho signalu reci (viz) nebo pro
audio-vizualnim rozpoznavani (audio-viz), kde jako vizualni priznaky byly pouzity DCT
energeticke priznaky. Zaroven jsou zde uvedeny hodnoty rozdilu vysledneho
rozpoznavaciho skore mezi audio-vizualnim rozpoznavanim reci a rozpoznavanim reci
z akustického signalu (av-a) pro riizné zvolené vahy akustického a vizualniho streamu.

&0
—5- (1.0a+1 Ov-a (DCT)

255 - (0.6a+2 I}pa (DCT) ||
50 a8 & {013+ Hpa (OCT)

Arozpoznavaci skore [%)]

-
TR | 2 o Y
SNR [dB)

e

12 14 16 18

Obr. 8.12: Rozdil vysledného rozpoznavaciho skore m'ezi az.ldic’v-v:zuahum
’ akustického signalu (a), kde pro

rozpozndvanim Feci (av) a rozpozndvanim rect z ignalu ro
: ini 4] -getické Vi Fiznaky a ruzné
audio-vizualni rozpoznavani byly pouzity DCT ener geli cké vizualni p ky
zvolené vahy akustickeho a vizualntho streamu.
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& (1.0a+1 Ovka (G)
7 D3a28va(5) ||
G [0 1a+1 Bvka (G)

& (1.0a+1 Iv}a (DCT)
B | ¥ D6a+2 3pa (OCT)
B | & @ 1a+1 3y-a (OCT) |
= i

Arozpoznavaci skore [%)]

I

2 o 2

e
SNR [4B)

Obr. 8.13: Porovnani rozdilu vysledného rozpozndvaciho skére mezi audio-vizudlnim
rozpoznavanim reci (av) a rozpoznavanim reci z akustickeho signalu (a), kde pro
audio-vizualni rozpoznavani byly pouzity DCT energetické (DCT) nebo geometrické (G)
vizualni pFiznaky a riizné zvolené vihy akustického a
vizualniho streamu

8.3.1.3 Celkové zhodnoceni experimentii pro audio-vizualni rozpoznavani feéi

Pfi dvoustreamovém audio-vizudlnim rozpoznavani izolovanych slov (s hodnotami vah
streamu dle tab. 8.7) bylo u naSich nahravek z AV databaze AVDB2cz (kapitola 7)
vpruméru dosazeno lepSich vysledkii zvySeni rozpoznavaciho skére nez u
jednostreamového  audio-vizualniho rozpoznavani ve srovnani se samostatnym
rozpoznavanim akustického signalu, viz obr. 8.8 versus obr. 8.13. Pfi¢emZ hodnoty
rozpoznavaciho skore u jednostreamového rozpoznavani jsou dle phvodniho
predpokladu shodné jako u dvoustreamového rozpoznavani se shodnymi hodnotami vah
1.0 pro akusticky i vizualni stream. U vah stanovenych dle prvniho a druh¢ho kritéria
(tab. 8.7) bylo v priméru dosaZzeno lepsich vyslednych hodnot rozpoznavaciho skore
pro geometrické vizualni pfiznaky oproti DCT energetickym vizualnim pfiznakim, viz
obr. 8.13. U jednostreamového audio-vizualniho rozpoznavéani bylo naopak dosazeno
vpriméru lepsich vysledki pii pouziti DCT energetickych vizualnich pfiznaki oproti
pouziti geometrickych vizualnich pfiznaki. Z vySe uvedenych testii dale vyplyva, ze u
dvoustreamového audio-vizualniho rozpoznavani by bylo vyhodn¢ pruzné menit
hodnoty streamovych vah v zavislosti na vyhodnoceném odstupu vykonu signalu ?eél
od vykonu $umu SNR. Charakteristiku zmény vah dle SNR lze vytvofit expenmenatalné
dle maximalni hodnoty rozpoznavaciho skére pro rizné nastavene vé}}y streamil pro
danou hodnotu SNR. Pro toto experimentalni nastaveni je viak nutne VytVOI’lt vetsi
databézi audio-vizudlnich nahravek, u kterych by se mél v akustickem signalu nachazel

realny Sum o riizném vykonu.

Sk 88
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Kapitola 9

DalSi moznosti vyuziti vizualni
informace v modernich hlasovych
technologiich

Soucasny vyzkum a vyvoj v oblasti zpracovani a rozpoznavani feci by se dal rozdélit
piiblizné do sedmi vétSich skupin:

¢ Audio-vizualni rozpoznavani feci

Audio-vizualni rozpoznavani fe¢i v hluénych podminkach
Audio-vizualni detekce mluvciho v prostoru
Audio-vizualni identifikace mluvéich

Audio-vizualni verifikace mluv¢ich

Audio-vizualni segmentace fe€i

Audio-vizualni syntéza feci

®* & @ @ = @

V oblasti audio-vizualniho rozpoznavani fe¢i v normalnich podminkéch slouZi obvykle
vizualni slozka fe¢i jako pomocna informace pfi rozpoznavani useki fe¢i (napf.
fonémii), které je obtizné v akustickém signalu fe€i rozpoznat a prislusna vizualni
slozka je schopné zlepgit vysledné rozpoznavaci skore u téchto tseki [POTO1b].

Audio-vizudlni rozpoznavani fe¢i v hluénych podminkach je dnes zi'e_jmé nejée'xst'éji’
reSena uloha [HECO02, SCAO03, POTO03], kde se vizualni slozka feci pf‘l_rozpoznvav’am
stspéchem pouziva. Testy s audio-vizudlnim rozpoznavanim feci v hluénych
podminkach tak byly provedeny i v této disertacni praci.

U audio-vizualni detekce mluvéich v prostoru (ve scéné) je zj;ét’oyéx}o a4, zakladé
vyhodnoceni obrazového signalu, ktery mluvéi prave mh’lvi [ZO“TOZ]. Regem tf:to ulopy
Je dosti slozité vzhledem k riiznym moZnostem natoceni mlamwh ke‘ snn}’]ac_l lfan;(er?,'
dile mize byt ve snimané scéné Vetsi mnozstvi n}lt.lVCl?h a ’nekler::l llde,’ tefi
nepromlouvaji mohou intenzivnéji dychat usty, coZ zhor¥uje vysledné vyhodnocent.

Uloha audio-vizualni identifikace [FOX03] a veriﬁkacev{Z‘HAOI]l mlp\;imch byv; ca;t;
Ziednodugena, jelikoz se ve snimaném obraze UVAZWE. pauss Jf’ nfaén(?soi :.-udio-
identifikaci je poté osoba uréena na zdkladé porovnani 8 prcdem :g ;;koli)l;n}e el
Vizudlnimi modely jednotlivych mluvéich. U verifikace JT‘- 3115,5‘?“(11’&
Vizuélni promluva podobna modelu osoby, za kterou se i uvéi vydava.
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Audio-vizudlni segmentace fecového signdlu se dnes Casto
delsich audio-\-'izuélni(;h signalii na jednotlivé bloky, na
videonahravek lclcvnz_nich zprav [FRE04], kde

necharakterizuje pfimo jednotlivé mluvei, tj. odezirani ze rti, ale spise se ve vizualnim
signalu sleduje zména scény. Pokud je mengj mnozstvi mluvéich ve scéne (dva, tfi), tak

lze audio-vizualni signal segmentovat podie toho, kdo pravé mluvi, viz detekee
mluv¢ich v prostoru.
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Obr. 9.1: Rozmluva s virtualni osobnosti - Svejkem

Posledni vétsi oblasti je vyuziti zpracovani a rozpoznavani auqIO-VIil(ljaln'lchc:csrﬁ)nasl;ls:zri:
pro vytvofeni audio-vizualniho TTS (Text To SpceCh)]Sy!Sr“?mhL;;v e'#ento -
nejéastéji reprezentovan 3D poéitacovym modelem nT 1:1\!101 I\'t);ry e na zikladg
sklada z akustického systému TTS a 3D mod'e’lu h]d\'),: ]Jr(;1 vl it e
Zpracovani a rozpoznavani videonahravek n}lub\-'c!d_l _\Jytfarcnnicﬁi ych svalii). Ve svété
modelu v zévislosti na promluvé (pohyb rtu, Cehs{}’ Ja.jyk'dﬂ g:iz)smiyjazyky (anglictinu,
dnes existuji 3D modely mluvicich hlav pro ruznc »nzll:o kusii 0 vytvofeni systému
Spanélitinu, francouzstinu, $védstinu...). Jednim ZIPWT[C) poodclu mluvici hlavy (Baldi)
audio-vizualni syntézy fe¢i bylo upraveni a”giwk?},‘]o i];]ifomské univerzité v Santa
o Lesky jazyk [CHAO1-02¢]. Tento model VAME B8 70 0 Sn ooy an lickeéhio
Cruz, ale na jeho vyvoji se podilely i.datlsu iabp‘rfiionfilénw va Geské, dle vzijemné
modelu byly premapovany jednotlive anglft‘l\‘; 'J\TTS‘. systém, vytvoreny v Ustavu
podobnosti [CHA02¢] a byl pouZit 6csk)i i‘kf_f'“‘mrl)) -ch [PRI97]. Pro takto upraveny
radiotechniky a elektroniky Akademie \-e'd CR v __r-‘l'-"*o\.-;ino nakolik je tento model
model byl nl'nslcdn(‘ vytvofen test, u kterého bylo z)1§
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srozumitelny pro lidi mluviei éesky [CHA02]. Z tohoto t
ro Cestinu vytvorit vlastni model. Novy ryze ¢

tak byl vytvoren v Laboratofi poéita¢ového zpr: Pty _ ;

o Cowny ey ot b v B e [y LD (AL
kybernetiky F ;fiku“y aplikovanych véd Zapadogeské univerzity v%l::]:'e T(]“IlS() T
model mluvici hlavy lze vyuZit vriznych komunikagng informaéni] h[ . 2]‘ .
V nasich ’programec'h_by‘l 3-D model mluvici hlavy pouzit v s stémuc syslemlech.
s virtudlni OS.ObnOSU Svejkem [CHNO2] (viz obr. 9.1) a ve Spo’gni S naéli)rr;) ’rc?zf'mku'vu
navrhovym dialogovym systémem LOTOS [NOUO1], viz obr 9 2J Sl

: estu vyplynulo, Ze je potieba
esky 3D model mluvici hlavy (Chatter)

.

Brick 117

KA
To Brck 74

Obr. 9.2: 3D cesky mluvici hlava ,, Chatter ™ ve spojeni grafickym navrhovym
dialogovym systémem LOTOS
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Kapitola 10
Zaver

V pribéhu poslednich tficeti let se z oblasti poéitatového zpracovani a rozpoznavani
feci vydélila cela fada aplika¢nich oblasti, jednou z téchto oblasti je i audio-vizualni
zpracovani a rozpoznavani audio-vizudlniho signalu feéi, kterou se zabyva tato prace.
Jednim z hlavnich divodi vzniku této prace tak bylo rozsifit oblast poéitacového
zpracovani a rozpoznavani fteéi, jejiz Vyvoj a vyzkum probihd v Laboratofi
pocitacoveého zpracovani fe¢i na TU v Liberci pod vedenim Prof. Ing. Jana Nouzy, CSc.
jiz vice nez 10 let. Dalsim divodem bylo, Ze audio-vizualni rozpoznavani feci pro ¢esky
jazyk bylo v dobé vzniku této prace (2001) v naprostych zadatcich a neexistovala tak ani
zadna dostupna kvalitni audio-vizualni databaze pro ¢esky jazyk.

Vyvoj a vyzkum v oblasti audio-vizualniho rozpoznavani fe¢i ve svété je veden jiZ vice
nez 20 let a do dnedni doby existuje cela fada publikaci vénovana tomuto tématu.
Dostupnou literaturu jsem se snazil pokud mozno co nejvice prostudovat a popsané
algoritmy pro zpracovani a rozpoznavani vizualniho signalu fe¢i aplikovat, piesto tyto
algoritmy nejsou stoprocentné prenositelné a pouzitelné, jelikoz zpracovani obrazového
signdlu je dosti vypocetné naroéné a pii experimentech se voli rizna zjednoduseni a
dosti také zalezi na pouzité audio-vizualni databazi. Proto vétSina zde popsanych
algoritmti vznikla mou vlastni invenci nebo se jedna o modifikace algoritmi jinych
autor, ktefi jsou citovani v odkazech této prace. Celd problematika, pfedevsim
zpracovani a rozpoznavani vizualniho signalu feci, musela byt v této praci komplexné
feSena a zasahuje do celé fady obort.

Viechny stanovené cile této prace byly i pfes velkou casovou néroéno§t p(?st_upné
vyfeSeny, tj. byly vytvoreny dvé audio-vizudlni databaze pro'mluv pro ces’ky Jazyk
(kapitola 7). Pro zpracovani nahravek z této databaze byl Vytvoten EOH}PIGXFI program
(pfiloha ¢€.6). Dale byl vytvofen program pro parametrizaci v12’ualn1ho signalu TeCi
sklidajici se z detektoru lidské tvafe v obraze (Kapitola 4), systemu pro nalezeni rtu
(kapitola 5) a vlastniho systému pro parametrizaci v1zualrjfho srgnalu‘, p_r_?n}(_)mf ktere})(?
Jsou vytvafen y tvarové vizudlni priznaky a vi z.uélm" DCT r:mznaky popl'su}i ici int on}:a(':nﬁ
obsah obrazu (kapitola 6). Déle byly feseny otazky fuze algustfik’)lr]c a Vg;fér\:; :
pliznakii a byly vytvofeny experimentalni testy pm,a‘,‘dfo'wlfuat-“m i
izolovanych slov, pfi srovnani se samostatnym rozpoznavanim axus 5 eén(Ji S Gt
signilu fe¢i. Zavérem byly navrZeny testy pro audio-vizualni r?‘?‘l’zf‘i‘l’ozka feli m%!li .
slov v hlucnych podminkach, pfi kterych se potvrdilo, B8 BT
Zlepsit rozpoznavaci skore v hluénych podminkach (kapitola 8). V na )

Wveden vybér vysledkii z téchto testii na experimentalni mnoZiné 1750 slov z audio-
Vizualni databaze AVDB2cz .
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Odstup Rozpoznavani | Rozpoznavani Jedno g
- - r 14 St :
signalu a!(llS'thkthf Vizualniho audio-:iezz:::lc:]‘;e ];:;Zlilzf?i!:l??vf
od Sumu s1gnz:|lu reci signalu Fe¢i rozpoznavani | roz oznéu?i 7
SNR [dB] [Yol [%] [%] r}[‘Vlv g
rmm— 5 ~ .
5 13.6 PD45.2(934.8) " 30.4(%23.2) | ™Dg4.0(9%64.0)

Tab. 10.1: Vybrané hodnoty rozpoznavaciho skore [%]
rozpoznavani akustického signdalu (kapitola 8), vizudlniho signalu reci a pro
jea‘nostreamové a dvoustreamové audio-vizudlni rozpoznavani reci, kde jako ifzudfni
priznaky byly pouZity geometrické (G) nebo DCT energetické Yo pFiznaky.

z experimentalnich testii pro

Zvyse uveden¢ tabulky je patmé, Ze vizualni slozka fe¢i mize vyrazné zlepsit
rozpoznavaci skore v hluénych podminkéch (zde napr. pro 5 dB SNR).

10.1 PFinosy diserta¢ni prace
Nejdilezitejsi vysledky této disertacni prace lze shrnout do nasledujicich bodii:

o Vytvofeni dvou audio-vizudlnich databazi AVDBlcz, AVDB2cz videonahravek
izolovanych slov 1 celych vét pro Cesky jazyk (kapitola 7). Vytvofeni programu pro
zpracovani nahravek z této databéaze (kapitola 7).

o Navrzeni a vytvofeni systéemu pro detekovani lidského obliceje, zaloZzeného na
barevné a tvarové segmentaci obrazu (kapitola 4) a systému pro nalezeni rti
v detekované oblasti zajmu (kapitola 5). Oba tyto systémy byly navrZeny a
naprogramovany tak, aby byly co nejspolehlivgjsi a zaroven vypocetneé Casové
rychlé. Jednotlivé ¢asti téchto systémi byly publikovany na mezinarodnich
konferencich, napiiklad na mezinarodni konferenci ICSLP 2004 pofadan¢ v Jizni
Koreji [CHAOA4c].

* Vytvofeni komplexniho systému pro parametrizaci vizualniho signalu, pomoci
kterého jsou vytvafeny tvarové vizualni pfiznaky a vizudlni DCT pfiznaky
popisujici informacni obsah obrazu (kapitola 6).

* Nivrh a experimentalni ovéfeni moznosti fize a rozpoznavani audio-vizualniho
signalu fe¢i v hluénych podminkach (kapitola 8).

10.2 Aplikaéni oblasti

V dnesni dobé existuje cela fada aplika¢nich oblasti vyuii?i aud_10-v_1zujaln’1ho zprac?ve’mf
a rozpoznavini feci, z nichZ jmenujme napiklad: viastn! aydlo_w?am} i ks
feci, audio-vizualni rozpoznavani feci v hlu¢nych POdm]flkaCh’ g.u 19-v1§lv:1] E} \:eriﬁkace
mluvéiho v prostoru, audio-vizualni identifikace qlluyC'Fh* aLfFIOZVl,ZTuT Siohliatia
mluvéich, audio-vizualni segmentace feci, gudlo-wzuavlrm syﬂ}e{ihrzc1iika)élni0h el
Jejich vyuziti jsou podrobnéji popsany v kapitole L R](-)vay véfr:eni pomiicek pro
Pfi vyuziti audio-vizualniho zpracovéani a rozpoznava'm rec_l: i l)i!tdi

Vyuku feci nebo pomiicek pro sluchové nebo pohybové postizene 1.

e —————— EA0 A . o
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10.3 Naméty na dalSi praci

Dali vyzkumna prace nyni sméfuje kvyvoji a vytvofeni audio-vizulniho
rozpoznévaée reci zalozeného na modelech mensich stavebnich jednotek feci (fonémy a
vigémy). V blizké budoucnosti bych také réd vylepsil svij pocitatovy model cesky
mluvici hlavy, ktery vznikl v potitcich mé disertacni prace (2002) a u kterého by bylo
mozné nové pouzit poznatky ziskané pfi tvorbé systému pro audio-vizualni
rozpoznéve'mi feCl.
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piiloha ¢&. 2 — Nalezenj hranic rty

191 x 105 198 x 108 191 x 105

178 x 98 227x124 178 x 98

248 x 135 255x139 212x 116

234 x 127 269 x 147 262 x 143
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227x 124

212 x 116 227x124

234 x 127

219x 120 165 x 89
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248 x 135 248 x 135 212x 116
290 x 158 276 x 151

241 x 131

24x127 238 x 154 234 x 127
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262 x 143 269 x 147 227 x 124
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269 x 147 27x124 227 x 124
205 x 112 234x 127

e ———— 108



Priloha ¢. 3 — Slovnik pro a-y nahravky

[ slovo ¥
1 protoze
2 vSechno
3 pocita¢
4 el G
5 mizete
6. Wioprali | g i o
7 skute¢né
8 napriklad
|9 | posledni
10 obvinéni
11 penize
12 dokonce
13 trochu
14 situace
15 problém
16 | nékolik
17 vzpominam
18 tisice
19 | takova
20 prostredi
21 | prezident
27 hodiny
23 hlavni
24 | doktor
25 | fizeni
26 | rychle
27 | kterého
28 | abychom
29 | zkousky
30 ziskate
31 | zejména
) naudil
33 | nasich
34 najednou
35 | ceskych
36 studenti
37 feditel
38 | poprvé
39 | kratce
40 | kostel
41 kone¢né
42 dévcata
43 zebiik
44 zustat
45 |demé
46 [znamend
a7 eedisy Ll
[ 48 [statnl
49 | sportovni
50 skladatel
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Priloha ¢. 4 — Tabulka Cetnosti

Pfiloha ¢.4

fonému z audio-vizuslni

databaze AVDB2cz

C. | Foném' | PAC-CZ? T - >

(1:' - aCZ tét:rlk]ad :;:’:“Sknpce Cetnost | Relativni &etnost [%]
2 LA 4 tita v 85 6,301

= , = 27 2,001

3 .,._b“ b baba béba 23 1 ,?05
- Y - ¢ ocel ocel 24 1’? 5
5 .,de_' C leckde leCgde 7 0’445
6 wokdic (é Cicha CiXa 12 0,890
7 ol % radza réCa 6 0’445
8 _d- d jeden jeden 50 3:?06
9 ,.dt' d délat d’elat 12 0,890
0] € = lev lef 133 9.859
11 " ¢ méneé meéne 12 0,890
12 f‘ f fauna fauna 12 0,890
13 S g guma guma 12 0,890
14 i h aha aha 25 1,853
15 ChE X chudy Xudi 19 1,408
16 | .1° oegy” 1 bil, byl bil 87 6,449
37| L orgys i vitr, lyko vitr, liko 5 4,225
18 I ] dojat dojat 36 2,669
19 i k kupec kupec 44 3,262
20 Al 1 dela dela S 4,225
21 N m mama mama 48 3,558
22 .m” M tramvaj traMvaj 6 0,445
) =n* n vino vino 49 3,632
24 sy N banka baNka 6 0,445
20 2l n koné kone 32 2,372
26 Lo 0 kolo kolo 87 6,449
27 o o 6da 6da 7 0,519
4 p pupen pupen 37 2,743
29 e r bere bere 36 2,669
30 " i mofie mofe 11 0,815
I R kef keR 12 0,890
2] & s sud sut 67 g0l
33 K § duse duse 15 1,112
34 Ui t dut}‘/ duti 43 3,1 88
HieES £ kutil kutil 23 1,705
6] Lu u |duse duse 44 3,262
37 ,,u“lor 0 i raze ruze 11 0,815
B[ v |lava lava 47 St
39 7 7 koza koza 15 i (l);‘é

F_fT_ o Z ruze riZe L -

1) Foném vyjadfeny ceskymi hlaskami

2)  Foném dle PAC [NOU97]
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Priloha ¢. 6 — Tabulky

Tabulka ¢.1:

Rozpoznavaci skore [%]
modeld pfi ménicim se po

Piiloha ¢.6

B ZaV'S_IOStf Na pottu stavii pouzitych (natrénovanych) HM
Ctu statickych energetickych DCT vizudlnich priznaki.

pot. Polet stavii HM modelu
p:" 8'8 824 ;8 ;‘4 138 16 AN e e R E T
AR AR AR lég ;1,2 148 [ 13,6 [ 14,0 | 18,0 | 21,2 | 19.6 | 20.8
e 0,0 22,0 [ 24,4 22,0240 272 27.6 | 26,8
e A 120 196 23,6 | 24,0 [ 23,6 [ 27,6 [ 27,6 | 28.4 | 31,2 | 33.6
: : : : , 2 | 224256 | 23,6 [ 26,8 | 32,0 | 32.4 | 29.6 | 34.0
5 | 60124132184 | 224220208260 27,6 | 27,6 | 30.8 | 31,6 | 30.8 | 34.0
6 | 68128164 ] 19,6 | 20,8 | 20.8 | 26,0 | 26,0 | 28,8 | 31,6 | 29,6 | 34,0 | 34.0 | 33.6
7 | 721136152180 188 (23,6 28,0 (27,2284 | 304 | 29.2 | 340 | 33.6 | 33.6
8 | 64124160 184|228 244252272296 292 312352 | 33.6 | 32.0
9 | 64128180 (204 (244264288296 292|304 | 33,6 | 34.8 | 32.0 | 30.8
10 | 56[120]148] 188208264 | 23,6 | 284 | 28,0 | 30,8 | 31,6 | 34.0 | 36.4 | 34.0
11 | 56]132]14,0] 180204228260/ 292]292 288296308 | 32.0 | 34.8
12 | 60]12,0]140] 140220244224 268 31,6 | 29,2 | 28,0 | 30.0 | 30.8 | 30.4
13 | 56 11,2 11,2]132]20,4]256] 23,6 27,2 24,0 29,2 | 28,4 | 30,0 | 30.8 | 30,4
14 | 521108 (128160224 240268268 | 24,8 (29,6 | 29,6 | 31,2 | 31,6 | 32.4
15 | 44| 11,6 | 12,0 | 152 | 19,6 | 22,4 | 23,2 | 26,8 | 27,2 | 31,2 | 29,6 | 31,2 | 32,4 | 31,2
16 | 48| 11,6 | 11,6 | 14,0 | 21,2 | 20,4 | 26,0 | 28,4 | 29,6 | 28,0 | 27.6 | 31,2 | 33,2 | 30,8
17 | 4.8 10,4 | 12,0 | 16,4 | 18,8 | 20,8 | 22,8 | 26,4 | 28,4 | 28,0 | 26,0 | 30.4 | 32.4 | 30,8
18 | 4.8 13,2 12,8 | 16,0 | 21,2 | 22,8 | 22,0 | 27,2 [ 26,0 | 25,6 | 25,2 | 31,2 | 30,0 | 30,4
19 | 44| 11,6 ] 10,0 | 144 | 20.8 | 21,2 | 23,6 | 22.4 | 284 | 24,0 | 26,4 | 27,6 | 29.2 | 27,6
20 | 40124 | 11,6 144 | 172 | 20,4 | 244 | 22.8 | 25,2 | 24,4 | 26,4 | 29,6 | 29,6 | 28,4
21 | 20104 11.6] 132164 180(236]220[2521284]248129.61304]31.2
22 | 36100132156 17,6 | 168 | 21,6 | 25,2 | 25,6 [ 27,6 [ 25,2 | 28,0 | 31,2 | 31,6
23 | 321100 140 16,0 | 164 | 20,0 | 22,8 | 24.8 [ 26,4 | 24,8 [ 27,2 | 31,6 [ 30,0 | 31,2
24 | 3.6 88 13,6 14,8 | 18,4 184 | 24,4 | 26,0 | 260 [ 284 [ 27,2 [ 32,4 [ 28,0 | 31.2
25 | 40| 88132156 16,0208 [ 21,2 244 | 256 27,6 [ 27.6 | 304 | 288 | 27.2
26 | 3.6 9.6 144 | 14,0 17,2 [ 19,6 | 22,0 | 24,8 | 268 ]27.2 | 264 | 30,0 | 31,2 | 27,2
27 | 36 112 ] 140 | 132 | 16,0 | 18,4 | 21,2 [ 22,4 | 23,6 | 244 | 25,2 | 29,2 | 31,2 | 30,0
28 | 32108 128 132 16,8 | 19,2 | 22,4232 (23,6 | 22.8 | 24.8 | 27,6 | 28,0 | 27.6
; i 61224 [ 232 20,8 [ 24,8]26,8]29,2 27,2
29 32112 144|148 [ 16,4 | 18,8 | 23, ;
) ' ; 6 1216240 | 20.8 | 25,6 | 24,8 | 26,8 | 28.0
30 | 36104 | 14,8 | 140[ 152 ] 188 | 21, ;
v : 82121192 ]192[244[21,2]228] 228
40 | 40108 11,6 | 11,2124 [ 160 | 14, : :
50 | 32 88| 88 |11,2| 104160128164 ]17.2[19.2]19.2 1224 22.({3} 21,2
60 | 20| 64 7.6 12,0128 132128140128 ] 180 19.2 | 20,4 | 22,0 | 21,
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Tabulka ¢.2:

Rozpoznavaci skore [%] v zavislosti na
modelt pfi ménicim se poétu dynamickye

Ptiloha ¢.6

poctu sta.vﬁ pouzitych (natrénovanych) HM
h energetickych DCT vizudlnich pfiznaku.

pot. Podet stavis HM modelu
i ;3 jg e 8. 58 R T e i [ e i
; 5:2 8,4 13)131 lg,g 68| 64| 80| 68| 88124 10,4 | 11,6 | 152 | 13,6
Il 41104 | 160 14,0 [ 192 21,2 [ 21,0 | 24,4 | 240 [ 24.4 [ 2356 [ 253 | 248
3 | 48| 68116 [ 1521172 20,0/[23.0 280 a5 8  27e e 55511
4 | 60 12100 [ BT sl Tl 57| 26sl LT el o [ o
5 | 60| 68 88148 164|240 [ 19,6 268 | 5201308 (308 [0 B0 55
& | 56| 52| 92160 ITRA[233 5 Z 22 5D 0.6 306 5550 o5
7 [e0] 68 721561008 6 el Y Al nal e latar i
8 | 64| 7.6] 9.6 13,6 | 1838 20,0 | 22,4 | 28.0 | 28.4 [ 28.0 | 304 [ 304 | 328 [ 312
9 | 64] 92 96132172200 192 | 272 [ 252 [ 29.6 | 34,0 [ 30.0 | 328 | 33.6
10 | 60 72| 9.2 (124168192236 | 260|264 | 25.6 | 30.4 | 30.8 | 332 | 352
11 | 56| 68| 7.6]108 | 17,222,023, | 252 | 29.6 | 30.4 | 20.2 | 308 | 33.6 | 33.2
12 | 60 68| 84120168192 | 23.6 | 204 ] 30.4 | 280 | 30.4 [ 30.4 | 344 | 312
13 | 64] 721100 | 12,0 | 14,8 | 22,8 | 244 | 232 | 25.6 | 268 | 268 | 30.0 | 32.8 | 35.2
14 | 60| 52| 7.2 11,6 148 | 22,0 | 22,8 | 24.4 | 28.0 | 24,4 | 26,0 | 32,0 | 34.8 | 31.6
5 | 641 68 92120 160|232 | 22.8 | 264 | 25.6 | 28.4 | 32,0 | 34.4 | 332 | 33.6
16 | 64| 80| 84120 1921200 22.8 | 224 | 272 | 27.6 | 29.2 | 33.6 | 32.4 | 35.6
17 | 721 641108108 [17.2]19.2 [ 20.0 | 26.8 | 26,0 | 28.0 | 31.6 | 33.2 | 31,6 | 30,0
18 | 7.6 80| 88| 9.6 188 192|224 | 23,6 | 24.8 | 284 | 27,6 | 34,8 | 27,2 | 34,0
19 [ 601 7.6 92120172 19.2 | 18,0 | 22,0 | 27,2 | 27,6 | 30.8 | 35,6 | 31,6 | 32,4
20 | 241 88| 96 132196 20,0 | 21,2 | 204 | 244 | 27,2 | 31,2 | 30,0 | 32,0 | 30,4
21 | 40 7.6 100 | 136 188 | 19.2] 19,6 | 19.2 | 21,2 | 26,4 | 324 | 26,0 [ 33.2 | 30.4
22 1361 721 80 132|156 18,0 | 21,6 | 20,0 | 23,6 | 224 | 27,2 | 28.8 | 31,2 | 29.6
23 | 401 601 80128 | 156] 17,6 18,0 | 168 | 252 | 27.2 | 29.2 | 27.6 | 30.4 | 29.6
24 | 20 7271 9.6 | 144 ] 14,8 ] 19.2 | 184 22,0 [ 24.4 252 30,0 [ 248 | 304 | 304
35 1201 76 9.6 120 152 ] 164 | 14,0 19.2 | 23.6 | 22,8 | 26,4 | 26,0 | 308 | 32.4
26 T 44 841 84136156164 164 ] 17.2] 21,6 [ 24,4 [ 260268284 [ 268
77 T 201 84 80 128 140] 160 | 14,8 | 156|240 [ 21,2 | 224 | 2561300 [ 264
B |20 801 84 124 14,8 164 [ 156] 184 23,2 224228244 [27,6 260
| 29 36| 761100 1241661 1521 140 18,8 | 22,4 [ 20,0 | 24,0 | 24,0 | 26,4 | 27,2
30 | 36T 681 961124 128 | 144 | 148 [ 168 [22.8[200[22,0]240 ] 268 [ 260
90 521 58l 84 112108148 11.6]156]180]184]180]21,6[244 | 224
50 4,8 7.6 5,6 | 10,0 112 124 11,6 | 14.8 144 | 15,6 | 16,4 18,8 | 22,8 | 16,8
760 | 48| 64| 7.6] 92| 88100/ 116|132 144 | 136 16,0 | 148 | 176 | 19,6
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Tabulka ¢.3:

Rozpoznavaci skore [%] v zavislosti na
modelt pfi ménicim se poctu akeeleraéni

Priloha ¢.6

poctu Sta\.r'fl pouzitych (natrénovanych) HM
ch energetickych DCT vizudlnich ptiznaki.

P‘IE'- Poget stavii HM modelii
L R T e T e S T T e T
1 361 32| 32| 201 30 vagl a0 | achanl Sl o i
[ 2 | 44| 44| 60] 721 40[ 64 638] 80| 88[ 108|120 321112 136
| 3 ) 20| 36 44| S52] 60[ 92 80| 92| 76108 | 88116 120 152
+ 20| 40) 32| 64| 92| 72| 76| 88| 84 8.8 8:8 10*4 12’0 11’6
5 [ 24] 28] 40 68] 88| 838] 7.6] 88| 92| 104|108 112104100
6 | 281 32| 48[ 60 56[ 68 84108104 961 96| 11.6| 128 | 140
7 | 32] 36[ 28] 48] 64 64| 88| 92| 104] 84112128 | 112128
8 | 32] 40] 56[ 52 60| 40 84| 7.6] 88100100 124 | 148 | 17.6
9 | 40| 44| 44] 60] 72| 76| 60| 96| 88108104 ] 156 | 13.6 | 16,0
10 | 36| 44 60 88| 56| 76| 80| 84| 96| 116|156 160 | 14.8 | 18.8
11 | 36 44| 60[ 88| 72 84| 80| 104|104 12,0 128 | 192 | 152 | 14.8
12 | 32| 40| 60| 80| 76| B4 76100 [d12[120] 124 [ 140 | 17,6 [ 160
13 | 32| 44 56| 96| 64| 88| 84| 88| 722|100 108|168 | 17.2 | 148
14 | 32| 44| 64| 84| 72104 92| 92| 88| 88| 148|144 | 152 | 18.0
5 | 23| 56| 44| 72| 60| 100 64| 20| 76| 84| 108 160] 156 165
16 | 40| 48| 56| 88| 80| 72| 80| 84| 92| 92100 132 | 16,0 | 14,0
17 | 36| 44| 44| 84| 56| 80| 76| 68104 88| 9,2 [11,6] 144 148
18 | 36| 361 44112 80| 76| 68| 22| 76| 84| 100 2418|148
19 | 40| 32| 40] 92| 68| 76| 96| 84| 68| 68| 11,2140 152 [ 13,2
201 361 40| 521 48| 5.6 60 72| 80| 88] 76| 96| 108 13.6] 13,6
21 T 361 32| 32| 64| 56| 6OW 80| 84| 30| 56/108]112]156] 148
2 | 36| 40| 32| 7.2] 64| 56| 76| 88| 68| 88| 96104140148
23 | 40| 40| 40| 84| 64| 72| 60| 76| 7.6|132[ 9.6[ 92[140[148
2 | 36| 36| 28] 80| 64| 84| 64104 84]132[100[120]164]156
%5 | 361 40| 40| 68| 68| 72| 64 112 88[128] 96120156 [ 148
%6 | 36| 40| 36| 84| 48] 80| 80| 96| 76]108] 9.6] 128120152
27 [ 361 36| 40| 76| 44| 80| 68104 80[100] 96| 112|124 | 144
8 1 321 56 561 56| 72| 64| 64]104] 68[108] 68112120} 120
29 1 321 44 64 64| 56| 60| 56|100] 88| 92| 96124 | 144124

; : : ; ’ 108 | 84104 88108124140
30| 321 56 521 721 80 44964 |10,

; 3 ol B0 16| 80| 68] 5212471100
48 | 20| 24| 43| 52 56 321 5 , S AR TR Y.
50 | 361 36| 48] 48] 64| 48| 72| 72| 76| 68 BT
60 32 40| 48] 48] 44 52| 7.6 60| 76| 64 6 ; 61 8,
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Tabulka ¢.4:

Rozpoznavaci skore [%]
modeli pfi ménicim se p

vizualnich pfiznaka.

Vv zavislosti na poétu stavi
octu statickych a dyn

Ptiloha ¢.6

pouzitych (natrénovanych) HM
amickych energetickych DCT

pot. Polet stavii HM modela
LANERENESEAENEYwES I A AT
2 172 84| 88| 96]111,6[132]156] 152 | 176|188 | 204 | 200 | 1961 256
4 | 441124 156168204 [ 224|264 |29, [300 [ 300 [ 308 [ 320 320 336
6 7,2 | 12,0 | 17,2 | 204 | 24,8 | 28,0 [ 30,0 [ 30,4 | 28.8 328 3563844281408
8 16011321192 1881252]268]31,2]31,2]328]37.2]41.6| 404 | 424 | 400
10 | 7,6]14,0 [ 17,6 [ 20,0 [ 21,6 [ 25,6 | 29,6 | 30,8 | 34.8 | 38.4 | 38.8 | 38.8 | 412 | 44.4
12 | 68124196 |23.2[26,0[ 31,6304 340 [352 | 380] 37.2 | 388 | 444 | 2.8
14 | 72124220264 284304308348 ]384 41,6 | 384 | 39.6 | 40.8 | 416
16 | 7.6 13,2 | 20,8 [ 26,4 | 28,8 | 32,0 | 35,6 | 35.2 | 34,0 | 36,0 | 37.6 | 36.8 | 41.2 | 41.2
18 | 6,0 14,0[228]232]27,6 30,0364 | 38,0 | 34,4 | 36,0 | 40,0 | 38.8 | 42.8 | 44.0
20 | 6,0]156[21,6[252]280]31,2]324]38,0] 368 | 40,0 | 40,8 | 41.2 | 44.4 | 42.4
22 | 56152208 [ 22,4 | 284 31,6 | 352 | 36,4 | 36,4 | 40,4 | 39.2 | 37.6 | 42.4 | 42.4
24 | 60168 [ 20,8 | 23,6256 29.2 | 32,4 | 34,4 | 33,2 | 35,2 | 38,8 | 36,8 | 38.8 | 40,8
26 | 6,0 156 | 21,6 | 22,4 | 25,2 | 29,6 | 32,0 | 35.2 | 38,0 | 37,2 | 36,4 | 36,8 | 37,2 | 40,4
28 | 64| 17,2 19,6 [ 204 | 256 | 26,8 | 29,6 | 34,8 | 37,6 | 39,2 | 40,0 | 37,2 | 36,4 | 38,8
30 | 48| 184 | 184 [ 22,8 | 22,8 | 24,8 | 34,8 | 35,2 | 36,3 | 38,0 | 36,0 | 36,4 | 39,6 | 38,4
32 | 44 (168 19,2 232|244 31,2 | 324 | 344 | 344 | 360 | 34.8 | 36,8 | 38,0 | 39,2
3 | 40160 18,4 | 23,6 | 24,8 | 32,4 | 32,4 | 30,0 | 33,6 | 37,6 | 37,2 | 352 | 36,0 | 37,2
36 | 48] 17,2 ] 20,8 | 22,0 | 26,8 | 30,0 | 32,4 | 32,4 | 34,4 | 34,8 | 34,8 | 36,4 | 35,6 | 39,2
38 | 4.4 16,0 | 16,0 | 22,0 | 26,0 | 31,6 | 30.0 | 26,8 | 32,4 | 34,4 | 352 | 35,6 | 36,0 | 40,0
30 | 44168 | 184 | 24,4 | 25,6 | 304 | 30,4 | 27,6 | 32,0 | 31,2 [ 34,0 | 35,2 | 384 | 39.2
22 | 48156180 22,8 | 26,8 | 25,6 | 27,6 | 31,6 | 356 | 292 | 352 | 36,4 | 37.2 | 40.8
44 | 40156 188 | 19.2 | 23,2 | 27,2 | 30,4 | 29,2 | 32,8 | 31,2 | 34,4 | 34,0 | 36.8 | 37.6
46 | 4.0 152 | 16.8 | 20,8 | 23,6 | 22,8 | 30,0 | 26,4 | 34,4 | 32,8 | 32,8 [ 34,0 | 384 38.2
e ho T et s el ol o sl
50 | 3.6 12.8 | 18.8 | 20.8 | 22,0 | 264 | 26,0 | 31,2 29.2[ 29,6 | 30.8 | 34.0 | 35,6 | 37,
52 | 3.2 12,4 | 20,8 | 22,4 | 22,0 | 21,6 | 22,8 | 31,2 | 260 23,2 igg g;g g;g ggﬁ
| 54 | 36| 11,2 18,4 | 188 | 21,6 [ 22,8 | 20,8 | 30,4 | 29,2 33‘4 6 328 1328 360
56 | 40104200 184224256220 %6 3L 288 | 31.6 | 29.2 | 34,0 | 34.4
58 | 48108 | 16,0 | 17,2 | 18,0 [ 23,2 [ 21,2 | 29,2 ;{3}2 283 316 57 30 4
60 | 401100164 [ 164 1196 204 24 220 272 | 264 | 27,6 | 28.4 | 28.8 | 2638
[ 780 [ 5.2 (108 | 16,4 | 17,6 | 17,2 | 19,6 | 21,6 | 23.2 o
(100 [ 57128 [ 100 13,2 [180 [15.2 1168 208 T oo 6 T3 [ 236
120 | 24 [ 120 80 13,2 18,0 184172176 ]21,2 | 227 | 2%
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Tabulka ¢.5:

Rozpoznavaci skére [%]

vizualnich pfiznak.

A Sa Vv zavislosti na podtu stavi
modeld pfi ménicim se poétu dynamickych a ake

Ptiloha ¢.6

pouZitych (natrénovanych) HM
eleratnich energetickych DCT

pot. Polet stavii HM modeli
gy Lo 2 ) b e el e e L
2 1 40| 361 32| 36 68 | 72 "7 W0 i) 95 | 1l6] Dol e o
4 1561 721100] 120156152 140208 ] 19.6 240 248 | 2258 228 252
6 | 40] 52] 96[ 96140156 148200 208 236|208 [ 2401 360 254
8 [ 44| 56| 80[11.6(140] 144136 196|208 | 21.6 | 268 | 248 | 256 | 244
10 | 40| 52| 80/13.6[156[16,0 | 168 21,2 20,8 | 24,8 27.2 | 30.4 | 27.6 | 28.8
12 | 44| 52| 56112 ]12,4 144 | 156|228 | 22,0 264 | 25.6 | 26.8 | 28.0 | 29.2
14 | 48] 60| 60]11,6]14,0]160 | 18,0 180 20,0 | 21,2 | 24.0 | 25.2 | 24.4 | 25.6
16 | s2] 44[ 52[120] 128172164172 200 | 21,6 | 224 | 264 | 26.8 | 28.4
[ 18 | 56 7.2[ 56132152144 | 17,2 | 16,0 | 204 | 22,0 | 260 | 27.6 | 25.2 | 28.8
20 | 72] 60 84 [ 11,6144 17,6152 | 188 | 24,4 | 19.2 | 21.6 | 264 | 26.0 | 27.2
2 | 72| 52 88104 132[160] 1638|168 | 24,8 | 22,0 | 25.2 | 25.6 | 27.6 | 28.8
24 | 48] 52| 72100 [ 112152184 | 196 | 22.8 | 256 | 22.8 | 240 | 28.8 | 27.6
26 | 48| 64| 68| 11,2 12,8156 17,2204 | 21,2 | 224 | 244 | 252 | 272 | 27.6
28 | 52| 68 84| 96| 104|152 | 18,4 | 168 | 20,4 | 22,0 | 22.4 | 24,0 | 23.6 | 27.6
30 | 56| 52| 88| 84| 13,6 144 | 18,8 | 18,0 | 18,0 | 23,6 | 21,6 | 25.6 | 26,8 | 28.4
32 | 52| 60| 88108 96| 12,0 164 | 19,2 | 20,8 | 22,0 | 22,8 | 28,0 | 28,4 | 31,6
3 | 44| 48| 84100 84| 132168 | 16,0 | 208 | 21,2 | 22,0 | 28,0 | 27,2 | 30,8
36 | 40| 48] 7.6| 88104 ] 12,0 168 | 152 | 23,6 | 22,0 | 21,6 | 30,8 [ 28,0 | 30,8
38 | 40| 56| 7.6 104|112 12,0] 152 | 156 22,8 | 18,0 | 22,4 | 27,2 | 27,6 | 26,4
20 | 36| 56| 80100 10,8 10,8 | 144 | 14,8 | 18,8 | 19,6 | 19,6 | 25,6 | 28.4 | 27,2
22 | 24| 521 7.6 104 9.6 100 148 | 144 [ 19,2 | 20,0 | 188 | 23.2 [ 26.8 | 264
44 | 48| 641 921100 124|100 | 148 | 144 [ 21,2 | 20,8 [ 20,0 | 22,4 [ 25,2 | 26,0
26 | 48| 60| 92120 88| 104|140 168200 19.6] 172 [24,0[252 | 264
28 | 521 68 80| 9.6]10,0] 13,6 12,8160 180208192 [ 224 | 27,6 | 25.6
50 | 44| 68| 7.6 10,8 10,8 | 144 | 13,2 13,6 | 168208 ]19.2 | 21,6 | 22,0 | 26.8
52 | 48] 60 60 9.6 11,2120 12,4 140[176] 188168 | 248 | 252 | 24,0
54 | 241 64| 7.6110012,0] 108|128 [12,8[204]192| 160|228 | 23.2 | 21,6
56 | 20 48 721116112104 12,0 13,6]192] 172|180 | 224|248 | 232
: ‘ ’ 132 | 144 | 18,4 | 18,8 | 18,8 [ 21,6 | 21,2 | 23.2
58 | 40| 56| 7,2]104 ] 9,611,213, 561228
60 1 20 601 56| 88108 124124148 1721172180184 1), :
: : 1.0 | 13.6 | 15,6 | 156 | 20,0 | 168 [ 19,2
20 1 48 60, 43 108 9’§ —’?ﬁg—% 112 | 14,0 | 13,6 | 124 [ 212 16,4 | 184
100 61 561 72] 88| ™6 | 5 : : : ; ’ ; '
o jg 214 T8 68| 88124 108] 9.6]124]13,6]140 148 14.0 | 14,0
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Tabulka ¢.6:

Rozpoznavaci skore [%]

vizualnich pfiznak.

e v zavislosti na poétu stavi
modeli pfi ménicim se poctu statickych a ake

Priloha ¢.6

pouzitych (natrénovanych) HM
eleracnich energetickych DCT

p‘f, Polet stavit HM model
L 610 828 ;’ AL e VP PR T ol al Bl il i
2 : : A 801136 96144 (13,6 | 164 17,6 | 17.6 | 208 | 204 | 316
4 | 6011281160192 | 220220252268 268280 288 | 288 | 260 1 31.6
6 6.0 | 108 | 124 | 18,8 | 18,4 | 24,8 | 26,0 | 28,0 | 24,8 | 27.6 | 31.6 | 328 | 32.0 [ 33.6
8 | 48100124 |164 | 19,6 [ 22,0 252 (280 (27,6 | 27.2 | 312 | 324 [ 372 | 360
10 | 40 116|140 | 148|192 | 268 [ 26,8 | 26,8 | 304 | 32,4 | 32.8 | 34.8 | 38.0 | 39.2
12 | 56100168 | 17.2 | 23,6 [ 24,0 | 28,0 | 30.4 | 32,0 | 34,0 | 35.6 | 38.4 | 39.6 | 40.4
14 ) 60) 12,0 168 | 17,6 | 22,0 | 26,8 | 30,0 | 31,2 | 31,6 | 32,8 | 33,6 | 36,4 | 40,0 | 39.2
16 | 48] 128|156 | 19,6 | 25,2 [ 27,6 [ 32,0 | 30,8 [ 32,8 | 34,0 | 35.6 | 33,6 | 38.4 | 38.0
18 | 56| 128 | 17,6 | 20,0 | 26,0 | 29,6 [ 29,2 [ 30,4 | 33,6 [ 35,6 | 37.6 | 34.8 | 38.0 | 36.0
20 | 64| 11,6 | 18,0 | 19,2 | 252 | 24,8 | 33,6 [ 33,6 | 32,4 | 37.6 | 37.2 | 35.2 | 36,8 | 38.4
22 | 60132180 21,2 [248256]320]344 340332352 38,4 | 38,0 | 39,2
24 | 64[132]18,0]19,6]252]24,0[320(30432,8][332]33,6] 356 364 | 37.2
26 | 52124188 188256248288 (280308296324 | 33,2 340 | 364
28 | 36[144]18,0]20,8 248264284280/ 308304303364 | 340 | 368
30 | 40]14,4]18,0]22,0] 248260248292 ]31,6]31,2]34,0 ]380 364 | 352
32 | 32]124]21,2]192]280]2638[288][264]31,6][31,6]320]352]360]37.6
34 | 32128192204 2562321240236 31,6[328]34,0]([344]372][348
36 | 3,2 13,2 18,0 ] 20,4 | 232 [ 252 (27,6 | 26,8 [ 32,0 | 34,8 [ 33,2 | 34,4 [ 39,6 [ 34.4
38 | 3.6 14,4 | 18,8 | 21,6 | 23,6 | 27,6 | 24,8 | 26,8 | 33,2 | 32,4 | 32,8 [ 38,8 | 34,8 | 33,6
40 | 2.8 152192 | 20,8 | 19,6 | 24,4 | 27,6 | 26,0 | 32,4 | 34.0 | 344 | 36,0 | 36,4 | 33.6
42 | 32136164 | 20,8 | 192252232252 272324320348 | 356 | 348
44 | 32 (132|148 19,6 | 17,6 | 21,2 | 22,4 [ 244|276 [ 29,6 | 31,2 | 34,4 | 344 | 31,6
26 | 3.6 124 16,0 18,0 17,2 208 [ 232 | 24,8 [ 30,0 | 29,2 | 29,6 | 324 | 32,8 | 33,2
48 | 3.6 11,6140 17,2 | 160 | 21,2 [ 22,8 [ 264 | 27,2 [ 29.6 | 32.8 | 30.4 | 32.8 | 34,0
50 | 40| 112 14.4 | 18,0 | 16,8 | 20,0 | 24,0 | 27,6 | 28,0 | 28,8 | 30,0 } 324 | 33,2 | 33.6
52 | 361108 | 14.0 | 17,2 | 17,6 | 20,4 | 232 27,2 | 284 | 26,8 | 30,0 | 32,0 | 33.2 | 33.6
54 | 320104 12.8 | 18,4 | 18,0 | 18,8 | 22.0 | 288 [ 27,6 | 26,0 | 25,6 | 32,8 | 32,4 | 31,6
56 | 281 961120 18,0 | 188 | 17,2 22,0272 [29.2]29.6 | 296|300 | 28,4 | 33,2
8 1 327108 124 ] 180 | 17,6 | 184 | 20,0 | 24,8 [ 27.6 | 25,2 | 26.8 | 304 ] 30,0 | 34,0
' 2 : 9.6 1 204 | 25,6 | 25,2 | 25,6 | 28,0 | 28,8 | 28,0 | 32.8
60 | 28] 961120176168 19015, 22.8 | 23,2 | 27,6 | 30,0 | 29.2
50 | 48] 02| 88 120] 172172 [ 180[220]212 [7281232 1776 300 1 79
100 [ 44108 02[136]128[ 140 160 152 18,3 228 [ 192 | 264 | 25.6 | 232
120 | 48104 ] 7,6 ] 140128 14,4 | 16,0 | 17,2 | 16, ! ; : : 2
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Tabulka ¢.7:

Rozpoznavaci skore [%)] v zavislosti na
modell pfi ménicim se poétu statickych,

DCT vizualnich piiznaki.

Priloha ¢.6

poCtu stavi pouzitych (natrénovanych) HM

dynamickych a akceleraénich energetickych

l::;‘: l ; ; - Polet staviit HM modeli
S B R T 12| i3] 13
3 | 521 921 961104124120 136160180 184 | 208 | 21.6 (216 333
6 | 52] 961156 180228244256 248300320308 312 [ 33¢ | 342
9 { 521108 144 115612321288 328 [31,6] 33,0 33.6 | 37.6 | 384 | 404 | 39.2
12 | 52[104]17.2119,2 23,2256 304|292 [ 320|352 | 360 380 | 376 | 43¢
15 | 5211121132192 228264 308324320 348|368 | 388 (376 252
18 | 56]11.2]164 204232264 | 324328 368364392404 | 408 440
21 | 56 84115219,6 228288332 (320 344 368 | 38.4 | 384 | 388 | 408
24 | 601081687 21,6 252 263|288 30,0 | 37.6 | 36.8 | 38.8 | 42.4 | 380 | 388
27 | 6.0 | 11,2 [ 184 | 21,2 | 25,2 | 28,4 | 30,0 | 33.6 | 33.6 | 40.4 | 37.2 | 40.4 | 388 | 41.2
30 | 5.2 128|188 23,2 29,2296 | 332 | 31,6 | 356 [ 36.4 [ 376 | 40.4 | 39.6 | 412
33 | 48[ 11,6 | 17,6 | 21,6 | 23,2 | 28,8 | 30,8 | 34,4 | 36.0 | 37.6 | 36.4 | 40.4 | 38.8 | 412
36 | 5.2 (10,8 | 17.2 | 17,6 | 23,2 [ 23,6 | 284 | 32,8 | 34.8 | 364 | 37.2 | 42.8 | 36,0 | 38 8
39 | 48] 14,0 15.2 | 19,6 | 24,4 | 26,0 | 26,4 | 30,8 | 37.6 | 38.8 | 40,8 | 404 | 37.6 | 37.2
42 | 44 13,6 ] 18,0 | 204 | 22,8 | 26,8 | 30,0 | 31,6 | 33,6 | 34,4 | 34,8 | 37.2 | 41.6 | 36,0
25 | 4,0 12,8160 | 20,8 | 22,4 29,2 | 284 | 33,6 | 32.8 | 31,2 | 35,2 | 38,0 | 40,8 | 38,0
18 | 3,2 14,0 | 160 | 22,4 | 22,4 | 28,8 | 26,0 | 28,8 | 33.2 | 32,8 | 34.0 | 39.6 | 41,2 | 404
51 | 3,6 | 14,4 | 152 | 18,8 | 23,2 [ 30,0 | 32,0 | 27,6 | 32.8 | 34,4 | 34,8 | 38,8 | 40,8 | 39.6
54 | 32 [ 14,3 | 14,4 | 20,8 | 24,0 | 24,0 | 29,2 | 31,2 | 33,2 | 35,2 | 36,0 | 35.2 | 41,6 | 40.8
57 | 3.2 ] 13.6 | 12.0 | 21.2 | 244 | 24.4 | 284 | 30,8 | 31,2 | 32,4 | 34,8 | 36,4 | 42,4 | 39,6
60 | 32 144 | 124 | 20.8 | 23.2 | 26,0 [ 27.2 | 29,2 | 33,2 | 33,6 | 36,4 | 37.6 | 43,6 | 384
63 | 32132 13.6 | 192 23.2 | 24,0 | 264 | 28,0 | 34,0 | 32,0 | 33,6 | 35.2 | 41,6 | 404
66 | 3.6 | 124 | 144 | 19.2 ] 21,2 | 25,6 | 27.2 | 30,0 [ 30,0 | 30.8 | 30.8 | 35,6 | 41,2 | 39.6
60 | 36120 144 [20.4 | 184 | 23,6 | 28.0 | 26,0 | 30,0 | 32.8 | 32,8 | 33,6 | 42,4 | 39,6
72 | 3.2 [ 11.6 | 14.0 [ 20.0 | 168 | 24,0 | 23,6 | 26,4 | 32.0 | 31.6 [ 30,8 | 33,2 | 38.4 [ 37,2
75 1 32132 | 144 [ 180 | 17.2| 26,0 | 256 | 25,6 | 31.2 [ 28,8 [ 35,6 | 34,0 [ 40,0 [ 38,0
78 | 32| 14.4 | 144 | 20,0 | 17,6 | 24,4 | 22,8 [ 27,6 | 31,2 | 31,2 | 32,4 | 33,6 | 36,0 | 404
81 T 3.6 124 132 184 | 188 ] 24,0 | 22,0 [ 29.2 [ 30,0 [ 30.4 [ 344 [31,6 | 34,0 [ 364
88 T 32104136 184 [19.2] 24.0 | 22,8 | 28.0 | 264284 [3281348 328 | 35
87 | 3.6 104 | 12.8 | 18.4 | 18,4 | 24,0 [ 22,0 [ 264 [ 25,6 | 27.2 | 29,6 | 34.8 | 31,6 } 36.4
50 T35 28 152 160 19,6200 19,6 23,2 23,6 (268 | 27,6 | 32,8 | 32.8 | 34,4
EETTRELT BB T84 1236 25.2 | 23.6 | 26,8 | 324 | 26.8 | 30.0
120 | 4.0 | 10,0 | 12,0 | 14,0 | 204 | 17,6 | 18, 52 B e o 2o
150 36108 13,2 12,8 16,0 | 18,0 18,4 | 204 | 20, 22‘4 20‘8 26,8 25,6 26‘8
180 [ 44| 84 128 | 14,0 | 156 164 168 160208 | 258 | 00 | 25 | 20 |
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