VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE
_J// \\ky BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
=) USTAV INFORMACNICH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF INFORMATION SYSTEMS

S
7

(7

IDENTIFIKACE OBLICEJE

DIPLOMOVA PRACE
MASTER'S THESIS

AUTOR PRACE Bc. PETR CASTEK
AUTHOR

BRNO 2008



Abstrakt

Tento dokument se snazi ¢tenafe uvést do problematiky rozpozndvani obliceje spojeného s riiznoro-
dosti snimaci techniky a prostfedi. Jsou zde rozebrany riizné moznosti vytvofeni unikdtniho otisku
obliceje, aby byly co nejvice potlaceny nezddouci G€inky prostfedi a byla moZn4 identifikace osob.

Jou zde rozebrany rizné piistupy k problematice a pouziti riznych modelovacich technik tvare.
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Abstract

This document is trying to introduce the reader with issues of identifying the face connected
with miscellaneous scanning technologies and enviroments.Inside this document there are
mentioned some possibilities of creation unique print of a face so that there would be denied

unwanted effects of enviroment and the identification of persons would be possible.
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1  Uvod

V poslednich letech doSlo k vyraznému rozvoji technik rozpozndvani obliceje, coZ je
zpusobeno predev§im masivnim rozsifenim a zlevnénim vypocetni a snimaci techniky pro Sirokou
vefejnost. Diky tomu se stile vice vyzkumnikd z oblasti biometrie a pocitatového vidéni obecné,
zabyva problematikou identifikace obsahu ziskaného pomoci snimaci techniky (typicky ve formé
obrazki nebo videosekvenci). Strojové uceni a pocitacova grafika se stile vice setkdvaji za jedinym
cilem, kterym je rozpozndvéni obliceje.

Tento obecny zdjem mezi vyzkumniky, ktefi pracuji v rtiznorodych oblastech informacnich
technologii, byl pfedev§im motivovdn pozoruhodnou lidskou schopnosti rozpozndvat lidi. V
neposledni fadé ovSem i skuteCnost, Ze lidsk4 aktivita je primdrnim z4jmem v kazdodennim Zivoté a
ve svété pocitacl. Jiz v minulosti jsme se setkali ve velké mife s pozadavkem rozpoznavacich
technologii napiiklad v kriminalistickych aplikacich, bezpe¢nostnich, ale i v komer¢nich.

Tyto aplikace predstavuji automatizovany piistup k identifikaci daného uZivatele (pachatele) a
v oblasti policejni identifikace zde méame jeSté dalSi rozSifujici poZadavky, jako je rekonstrukce
obliceje. V multimedidlnich komunikacich to mtize byt vytvofeni syntetickych tvaii z redlnych a u
multimedidlnich databdzi mdme snahu mit moZnost vyhleddvat nejen podle popisu obrazovych dat,
ale i podle jejich fyzického obsahu.

Riizné biometrické indikatory jsou vhodné pro rizné druhy identifika¢nich metod, zéleZi pouze
na konkrétnich poZadavcich na pfesnost, cenu a v neposledni fad€ i na uZivatelské jednoduchosti
sniméni.

Dnes je znama4 celd fada linedrnich a nelinedrnich strukturdlnich pfistupt k lidské tvari. Pozdéji
se oci odbornikd zaméfili k 2D a 3D modelovacim technikdm, které nastaly na zakladé mozZnosti
modelovat lidskou tvaf.

Chceme-li vSak rozpoznavat obli¢eje z obecné rtiznych dat, nemtizeme pak predpokladat pouze
vhodné a dobré normalizované snimky, ale obecné obrdzky s obliceji v komplexnim pozadi, na které
budeme muset aplikovat sekvence riznych filtri pro detekci hran, barev a pfechodi, po jejichz

slozeni a dalSich cisténich od chybnych nebo nepouzitelnych detekci miZeme ziskat hranice



obli¢ejové oblasti. JelikoZ mnohdy nepijde o Cisté celni pohledy oblicejl, protoze néktefi lidé mohou
chtit zamérné oklamat identifikaci, nebo af pijde napiiklad o automatizované vyhleddvani hledanych
osob pomoci kamery na vefejném frekventovaném misté, musime pocitat s tim, Ze obli¢eje bude
nutné vhodné pootocit a transformovat tak do vhodné polohy.

Mnoho metod vyuZivd moZnosti pfevodu obrdzku do vektorové podoby a jeho ndsledné zobra-
zeni do prostoru, kde jsou jednotlivé obli¢eje reprezentovany jako body, a my feSime podobnost vici
referen¢ni mnoziné bodu.

Zde se pak dostdvame k problému vhodné indexace dat, kvili potiebé rychlého pristupu k
informacim a v neposledni fadé k postupu a principu méfeni vzdalenosti (riznorodosti) mezi obliceji.
JiZ na prvni pohled je jasné, Ze tato dloha nebude trividlni a rozhodnout, ktery rys nebo vlastnost
uklddat ¢i ne, porovndvat ¢i z aktudlniho porovndvéni vyfadit, a mnoho dalSich jsou problémy, u
kterych nenf jednoduché rozhodnout, kterd metoda bude obecné lepsi.

Samotné rozpoznavaci metody jsou tedy zaloZeny na extrakci podle barvy kiize, rtd i vlasi, coZ
miZe mit rizné vysledky u afroamerickych jedincii v porovnani se severskymi staty tudizZ uZ jen
nalezeni odpovidajictho spektra barvy kiiZe je problematické.

Vezmeme-li v dvahu potfebu identifikovat vSechny jedince na na$i planeté, dojdeme k z4véru
Ze Zadny rys nemuiZe byt v podstaté sam o sobé identicky (jednoduchou tdvahou je snaha o vytvofeni 6
miliard rt s odliSnymi vlastnostmi a schopnost je posléze identifikovat). Tedy miZeme uvazovat, Ze
rozpozndni obli¢eje neni zdvislé tedy na presnosti identifikace daného rysu, ale spiSe na vhodném
uréeni antropometrickych veli¢in, tedy vzdélenosti té€chto rysu.

Pokud se budeme déle zabyvat touto problematikou, dojdeme k zdvéru, Ze existuje celd fada
vhodnych metod a postupt, ale zdleZi zfejmé& na zptsobu pouziti, kvalit¢ vzorki dat, formou
reprezentace v databdzi, vyhleddvani podobnosti mezi obliceji a vysledné pouZzitelnosti, na coZ se
budeme snaZit najit odpovéd’ v nadchizejicich kapitoléach.

Na tuto problematiku bylo mySleno i pfi vytvofeni MPEG-7, ve kterém jsou prostfedky pro
realizaci feSeni porovnani obrazkd s mnoZinou normalizovanych obrazki. V této praci se pokusime
nalézt problémy a hledana feSeni jednotlivych problémovych znakd.

V druhé kapitole se zamyslime nad zdkladnimi typy rozpozndvacich dloh a rozdélime tak

problematiku na identifikacni a verifika¢ni model. Tteti kapitola se zabyv4 vzhledem vstupnich dat



vhodnych pro identifikaci a jejich normalizace, tedy homogenni ukladani obli¢ejd. Ve ¢tvrté kapitole
predstavim zpdsob reprezentace oblicejii ve vysokodimenziondlnich prostorech, coz je teoreticky
zéklad pro vétSinu reprezentacnich metod dalSich kapitol.

Dalsi, tedy patd kapitola se zabyv4 piipravou vstupnich dat pro identifikacni proces. Prochdzi
problematikou lokalizace obli¢eje v obraze s komplexnim pozadim a zamysli se nad rozhodovacimi
procesy, které vedou k nalezeni obliceje s vysokou pravdépodobnosti tspéchu.

Jakym zplsobem popsat rysy tvéie je predmétem Sesté kapitoly a metody na zaklade€ linedrni a
nelinedrni analyzy obliceja.

V sedmé kapitole se dostdvam k hlavnimu tématu této prace, coZ je identifikace obliceje, kde
nastinime problematiku a moznd feSeni méfeni vzdalenosti dvou vektor v prostoru a indexovaci
techniky pro pfistup k datovym strukturdm.

Programovym jadrem mé aplikace je standard MPEG-7 rozebrany v osmé kapitole, kde Ctenéft
nalezne podrobny popis tohoto standardu se zaméfenim na pouZité extrakéni metody, popisovaci
struktury tvafe a podobnostni vyhleddvani.

V devaté kapitole se pak zabyvam konkrétnimi vysledky a testovdnim na rtiznorodych datech,

kterymi jsou volné dostupné databaze obliceji s celkovym poctem 4200 snimkd.



2 Druhy rozpoznavani

Scéndfe rozpoznavani obli¢eje mohou byt klasifikovany do dvou zdkladnich typu, verifikace obliceje
(autentizace) a identifikace oblieje (rozpozndni) [12]. Ve Face Recognition Vendor Test 2002 [1],
provedeny Mezindrodnim Institutem Standardi a Technologii (NIST), pfidal tfeti scéndf nazvany

seznam sledovanych (watch list).

2.1 Identifikace oblicCeje

Jednd se o porovndvaci proces 1:N, kde srovndvdme hledany obraz s tvéii, oproti vSem
referenénim obli¢ejim uloZenym nejcastéji v databdzi a snazime se uréit podobnost mezi té€mito
obrazy. Tento proces byva nejcastéji realizovan tim zptsobem, Ze se hledany obraz uloZi do databaze
a ma tedy nejvyssi podobnost s hledanym obli¢ejem. Identifikacni proces je ,,uzavieny‘ proces, ktery
porovnava rizné vlastnosti obrazu a je individudlni pro vétSinu databdzi. Testované rysy obliceje
museji byt nejprve normalizované, tedy pootoCeny a zarovndny podle os tak, aby bylo mozné je
porovnat s dal§imi obli¢eji, a poté mohou byt postupné srovnavany s dal$imi rysy obli¢eji uloZzenymi
v databazi.

Vysledkem je tedy mira podobnosti pro kazdé srovnani, které jsou pozdéji srovnany sestupné
tak, aby bylo mozné jednoduSe projit podobné obli¢eje od nejvice odpovidajicich, aZ po ty nejméné
podobné. To procento obliceju, které bylo ohodnoceno nejvyssi mirou podobnosti je oznaceno jako
seznam nejlepSich srovnédni. Pokud nékteré z nejlepSich srovndni koresponduje s testovanym
objektem, je povaZovdno v rdmci srovndvini za dspé$né. DalSim aspektem srovndvani je pocet
spravné nalezenych objektt, ktery byva oznaCovan jako Souhrnny pomér porovnani, coz je kiivka

hodnot podobnosti nejlepSich nélezl oproti spravnym identifikacim [12].



Obrazek 2: Modelovy piiklad identifikacni tlohy.

2.2  Verifikace oblicCeje

Jednd se o vyhleddvani 1:1, tedy snaha o nalezeni referen¢niho obliceje, jehoz identita je jiz
potvrzena, k nasemu hledanému obliceji. JelikoZ se ndm nabizi hned cela fada rtznych verifika¢nich
algoritmt zaloZenych na rozdilnych metoddch, mame tedy potfebu zhodnotit tyto metody podle

néjakého verifikacniho poméru.

Hodnoceni probiha tedy podle klasifikace vysledkid do 4 zakladnich tfid [57]:

® Sprdvnd prijeti (TP) - Pokud je testovany subjekt vyhodnocen a identifikovan spravneé.

e Sprdvnd odmitnuti (TN) — Tato tfida je negaci tfidy TP, tedy jde o spravné vyhodnocené
odmitnut{ testovaného subjektu (Obrazek 1a).

e Chybnd prijeti (FP) — Zde se fadi ptipady, ve kterych byl nespravné identifikovan subjekt a
identifikace tedy selhala. Zde se mohou objevit uspé$né podvrhy ale i nesprdvné identifi-
kované ptipady. Kazdy bezpecnostni systém se v zdsad¢ snaZi tuto tfidu pokud moZno
minimalizovat, protoZe se jednd v podstaté o piistup do bezpecné zony pro subjekt, ktery na
to nemél ziskat opravnéni.

e Chybnd odmitnuti (FN) — Do této tfidy padnou takové piipady, u kterych by mél bat subjekt

spravné identifikovan, coZ se ale nestalo a piistup byl zamitnut.



Ddle mluvime o poméru spravnych pfijeti (TPR), coZ midZeme vypocitat jako pomér
spravnych pfijeti a celkového poctu pfijeti, coZ je soucet spradvnych pfijeti a chybnych odmitnuti
(Obrazek 1b).

TP TP
TPR="—=—"— @.1)

P TP+FN
Analogicky k poméru spravnych pfijeti je definovan pomér chybnych pfijeti (FPR), coz je
pomér mezi chybnymi pfijetimi a potem odmitnuti, coZ je soucet chybnych prijeti a spravnych
odmitnuti (Obrazek 1b) [57].

FP_ FP
FPR=—=—— 2.2)
N FP+IN

Verifikaéni pomér tedy bude pomér mezi pomérem spravné povolenych piistupi (TPR)
oproti poméru chybné povolenych piistupi (FPR). Verifikaéni pomér pro konkrétni tlohu byva
zakreslen pomoci grafu, ktery se nazyva ROC kiivka (Obrdzek 1b). Zde maji Spatné hodnocené
systémy priubéh grafu ve tvaru pfimky, a ¢im vyssi je mira kvality testovaného systému, piimka se

stile vice limitné€ blizi maximalni hodnoté. Dobré verifikani systémy balancuji mezi t€mito dvéma

hodnotami, kde jejich konkrétni hodnoty zavisi na konkrétnim pouZiti a stupni bezpecnosti.
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Obrazek 1: a) Diagnostika pro vytvoieni ROC. b) Pfiklad ROC kfivky [13].

2.3  Seznam sledovanych (watch list)

Jednd se o otevienou testovaci metodu, kde testovany jednotlivec muze byt (tedy nemusi)
uloZen v databdzi. Hledany obli¢ej je postupné porovndvan s jinymi obliceji uloZenymi v systémové
databdzi a mira podobnost je vypsdna pro vSechna porovndni, kterd jsou poté srovndna sestupné podle
miry podobnosti, a tedy oblicej nalezeny v databdzi, ktery mé nejvyssi miru podobnosti je vypsin

jako prvni. Pokud je mira podobnosti vyS$$i nez prednastaveny prah, je automaticky oznacen, ktery je

indikdtorem pfitomnosti obli¢eje v databazi.
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Zde nas tedy budou zajimat dva aspekty. Prvnim z nich bude pocet uspé€Snych nélezl v
databazi obli¢eji nazyvany ,Detekéni a Identifikaéni pomér. Druhym aspektem bude podcet
systémem chybné identifikovanych testovanych obliceji, jako piitomny v databazi i kdyZ tomu tak

nebylo, nazyvany ,,pomér chybného oznaceni*.

3 Vzhled predloh

Velkou mirou se na dspé$nosti porovndvaciho algoritmu podili v neposledni fadé€ i vzhled
obrazu obliceje. Af uZ se jedna o obrdzek, ktery chceme porovndvat s databézi, nebo zdali se jednd o
referen¢ni obrazky umisténé v databazi. Tedy kvalita porovnani miZe byt ovlivnéna rtiznymi faktory,
kterymi jsou 3D fotografie oblieje, mozZnost riznych médnich dopliiku, z nichZ vyznamné jsou
napiiklad slune¢ni bryle, diky kterym je prakticky znemoZnéna (nebo alesponi Césteéné ztiZena)
mozZnost lokalizace oci [3].

Mezi dal§i faktory miZeme podcitat i rdst vousd, které urit€ zméni uvaZovany tvar a
zabarveni obliceje a v neposledni fad€ stirnuti, které probihd konstant€¢ i u vSech uloZenych
referen¢nich obrazii v databdzi vici realité. Tento fakt musime u redlné pouzitych systému také
zohlednit, coz miizeme provést vzdy aktualizaci zminéné pfedlohy nebo akceptaci urcité tolerance v
ur¢itych ¢astech obli¢eje. Dal§imi problém miiZe byt kvalita snimku, ktery miZe byt pfesviceny nebo
naopak piili§ tmavy. Takové predlohy by kvalitni systém mél zfejmé odmitnout, protoZe identifikacni
predlohy uloZené v databdzi by mély mit obecné vySsi kvalitu neZ obrazy snimané pro konkrétni
identifikaci, abychom se pokud mozZno co nejvice vyhnuli moZnosti chybovosti z diivodi nekvalitnich
dat. Dal$im ruSivym elementem bude v neposledni fad€ také emocni ndlada snimaného subjektu,
kterou nelze odstranit pouhymi aktualizacemi, protoZe uvazujeme-li napiiklad systém pro identifikaci
vstupu opravnénych osob do objektu firmy, miZe mit subjekt pfi kazdém vstupu jinou naladu [16].

Dale musime poditat s tim, Ze i jediny ¢lovék mizZe mit v databazi referenéni fotku s jinymi
dopliiky neZ na testované fotografii. Af uz se jednd o bryle, kdy kazdy ¢lovék, ktery nosi bryle miize
mit vice rozdilnych modeld, nebo af uvazujeme obménu médnich doplikii, kdy kupiikladu u Zenské

¢asti populace byva v celku bézné, ze v kratkych intervalech obménuji rizné dopliky obliceje. Jedna
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se napfiklad o ndusnice, které nebudou ziejmé v nasem ptipad¢ hlavnim problémem, nebo jedni-li se
o rizné o¢ni stiny nebo rténku, které uz by mohli zdsadné posunout barevné spektrum k jinym nez
oc¢ekdvanym (pfirozenym) barvam téchto identifikovanych partii. Obzvlast u mladsi generace jsou
nyni v oblibé extravagantni barvy (stfibrné, Cerné, zelené), coz zfejmé nemiZeme jakkoliv
automaticky rozpoznat a ani tuto chybu pfedzpracovat, protoZe barevné spektrum je teoreticky velice
Siroké. MozZnd esteticky zajimavou, ale z hlediska na$i problematiky ne pfili§ S$fastnou moderni
zménou je Uprava obodi, které si dnes mnohé Zeny nechaji ¢astecné nebo uplné vytrhat, coZ mize vést
k problémim s jedine¢nosti tohoto rysu, protoZe timto miZe byt tento rys ovlivnén nanesenim a
(ne)ptesnosti kazdé Zeny pii opakované tpravé. Pokud zajdeme do extrému, muZe si takto subjekt
zménit parametry tohoto rysu dle potfeb oklamdni identifika¢niho systému.

Jelikoz budeme vyuZivat predevSim digitdlni snimaci techniky, musime uvaZovat i Sum, ktery
vznikd ovlivnénim generovaného elektrického signilu (dmérny fotonu, dle vinové délky svétla) jinym
elektromagnetickym zafenim (rddiové vlny, mikroviny) nebo teplotou polovodiCovych soucdstek a
pridruZenych integrovanych obvodi. Vznika tak Sum, ktery se projevuje jako rtiznobarevné zrnéni
zvIasté patrny pii Spatnych svételnych podminkach, coZ je zplisobeno potfebou vyssi citlivosti pro
dostate¢nou expozici [3].

Pro potfeby rozpoznavani obli¢eje nejsou tedy potfeba vysokd rozliSeni snimaci, ale spiSe
jejich kvalita, umisténi kamery a adekvétniho osvétleni scény. Pokud zajistime vhodné osvétleni,

vyhneme se tak vysoké mife Sumu a bude tak mozné 1épe spocitat antropometrické velic¢iny subjektu .

3.1 Normalizace

Pro normalizaci tvéafe byla navrZena hned celd fada zptsobu, které pro transformaci vyuZivaji
zejména nalezeni nékolika kotevnich bodd. Zdkladni metody pouziva zejména homogenni deformaci,
kterd mapuje trojihelnik tvofeny tfemi vrcholy, které odpovidaji o¢im a tstim. Tato normalizaén{
metoda zachdzi s obrazem obli¢eje a jeho okolim jako s listem papiru, ktery miZeme libovolné podle
aktudlni potfeby deformovat napiiklad zménou méfitka, rotaci nebo offznutim. Tato technika mize

zarucit jen 2D upravy, které nejsou zavislé na 3D sloZce objektu.
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Objekt v obraze je mozné déle transformovat pomoci nehomogennich transformaci, které v§ak
nemohou zarudit presné zprohybdni obrazu a proto musime nalézt dimysInéjsi piistupy, které
oc¢ekavaji v obraze objekt obecné shodnych tvarti [13].

Jako alternativni model tvife se Casto vyuZivad transformace na elipsoid nebo jednodussi
geometrickou strukturu, kterou miiZze byt napiiklad vélec. Na rozdil od zdkladni Akamatsovi metody
ma elipsoid schopnost napodobit nerovinné rotace tvafe, coz je zpisobeno diky zakfiveni elipsoidu,
ktery realizuje nehomogenni zprohybani obrazu. BohuZel elipsoid nemiZe zahrnout v§echna natoceni
tvafe a plné tak normalizovat 2D obraz, coZ je zplisobeno tim, Ze lidskd hlava neni docela elipsoidni a
je tedy obtizné se co nejvice pfiblizit 3D modelu. Samoziejmé nejpresnéjSimi daty by byl 3D obraz
ziskany pomoci 3D laserového skenovani obli¢eje, coZ by bylo vhodné zejména u vzorovych oblic¢eji
uloZenych v databdzi pii potiebé co nejpresnéjs$iho rozpoznini oblieje. Tento proces je vSak velice
ndkladny, ¢asové ndrocny a nelze jej zcela automatizovat. Navic je zde jasnd potieba sofistikovaného
hardwaru, coZ jej dél4 prakticky nedostupnym a nelze tedy redlné mit pro kazdého fotografovaného
jedince v databdzi odpovidajici 3D model.

Pfi pouZziti jiné individudlni 3D modelovaci techniky pro normalizaci fotografie,
predpokldddme urcity stupeii shody vSech lidskych tvafi, kde deformujeme model podle jeho os.
Jednd se pfedev§im o nataZeni nebo zmdacknuti modelu lidské tvafe a snaZime se tedy o modifikaci
modelu libovolné s riiznymi malymi lokdlnimi deformacemi (roztahovéni, prohybani) tak, aby jej §lo
ptizpisobit kazdému novému jedinci. Tato metoda ndam davd docela dobré vysledky a je zdaleka

presnéjsi nez rovinné nebo elipsoidni modely. Minimdlni a maximélni deformaci poskytujici tento

piistup je zobrazen niZe na obrazku 2 [13].

Obrazek 2: Deformace 3D modelu podle vertikaln{ osy (a) zmacknuti (b) roztazeni [13].
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4 Reprezentacni vektory

Obrazova data mohou byt reprezentovdna pomoci vektort, resp. pomoci bodu ve

vysokorozmérném prostoru. Pokud tedy mdme 2D modelovy obrazek o rozmérech X a ¥, miZeme jej
mapovat jako vektor veR™) | Tento prostor miZzeme definovat jako zietézeni kazdého fadku
nebo sloupce naseho modelového obrazu.

Je ovSem jasné, Ze v redlném svéte mame fadu omezeni, kterd vyplyvaji z béZn€ dostupnych
technickych prostfedkii. Data tedy budou ve skute¢nosti leZzet v méné rozmérnych podprostorech, do
kterych budou systematicky rozdélena. Hlavnim cilem podprostorové analyzy tedy bude identifikovat
konkrétni data, reprezentovat je a pokusit se parametrizovat rozdily mezi obrdzky néjakym
optimélnim feSenim.

Vektor Xl.z(x1 » Xy eens X(Nfl),xN) , ktery reprezentuje matici / x N, kde X, je vektor
dimenze n. Nyni se zaméfme na piiklad z Gvodu této kapitoly, kde jsme méli obrdzek o rozmérech
n = x x y. Cislo n reprezentuje po&et viech pixeld v obraze a je tedy i dimenzi vektoru v, déle &islo N
je pocet vSech obrazki v databdzi. Nyni miZeme s obrazovymi daty pracovat jako s vektorem, coz

nam rozsifuje spektrum pouziti a modelovani riznych systému [52].
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5 Lokalizace obliCeje

Existuje mnoho pfistupti uréenych k rozpoznavani objektii v obrazech, vétSina z nich zavisi
na prevodu a reprezentaci obrazu do vektorového prostoru. Obraz je v této metodé povaZovin za
vysokorozmérny vektor, resp. bod ve vysokorozmérném prostoru.

Je jasné, Ze tento pfevod a reprezentace neni trividlni tlohou, existuje tedy hned celd fada
metod a zpusobt, jak jej reprezentovat (Obr. 3). Mnoho z téchto metod vyuZiva pouze statické
techniky analyzy a modeluje tak vektor v daném vektorovém prostoru, tudiz lze tedy vytvofit
efektivné relativné pfesné zobrazeni ve vektorovém prostoru [3].

Vektorova reprezentace obrazu nam dile umoziuje uZiti riznych ucebnich technik pro
analyzu a syntézu z obrazli. Pokud se na rozpoznavani obli¢eje tedy podivame v $ir§Sim zdbéru a
znalost{ téchto vektorovych metod reprezentace obrazu, miZzeme jej pak pokladat za problém nalezeni

vhodného podprostoru feSeni dané tlohy v kombinaci se strojovym uéenim.

5.1  Statistické (strukturalni) metody

Metody tohoto pfistupu se snaZi o rozpozndvini jednotlivych dominantnich ¢asti obliceje
(odi, dsta, nos...) predklddaného vzoru, mezi kterymi jsou ndsledné ur¢eny neménné antropometrické
veli¢iny. Po nalezeni téchto rysovych vlastnosti tvdfe jej je moZno normalizovat, coZ je snaha o
oprosténi od ptfedpoklddanych ruSivych vlivii (Sum, ruseni, poloha ve scéné, velikost...). Zminéné

metody se prolinaji do celé oblasti zajmu a tvoii kvalitni zklad pro feSeni problematiky. Zde nardZim

hlavné na principy detekce kiiZe, o¢{ a tst, na zakladé vinkovych transformaci obrazu.

5.2  Strojové uceni

Bez strojového uceni si asi nelze predstavit moderni identifika¢ni systém, protoZe vSechny
systémy si uklddaji oblic¢eje do databdzi a ta tvoii trénovaci zdklad pro dspésSnou identifikaci osoby.
Ptizna¢né pro tento piistup jsou kombinace metody backpropagation (metoda zpétného uceni

neuronové sité), zdkladni analyzy komponent (principal component analysis - PCA) a dekompozice

16



jedine¢nych hodnot (singular value decomposition - SVD). Predstava redukcionismu je obecnd praxe
v rozvoji inteligentnich systémd - navrh feSeni komplexnich problémul prostiednictvim postupné

dekompozice ukolu do naslednych moduld [2].

5.2.1 Haarovy filtry

Haarovy filtry jsou forma (1,—1)T , kterou miZeme povazovat za dvourozmérny vektor,

kde T je transpozice. Pokud tento atomicky pfedpoklad zobecnime, maji Haarovy filtry tvar
M-rozmérného vektoru (g1 8,8 M)T , kde g; = 1 nebo -1. Tento zobecnény vektor nazyvime
Haaruav dlouhy filtr. Origindlni Haardv filtr je horni propust, protoze 1 + (-1) = 0. HaarGv dlouhy

filtr splituje podminku

M
2.8=0 . 5.1)
i=1

pak se stdva horni propusti. Tato podminka je vSak pro naSe ucely pfili§ prisnd, pozdé€ji se

budeme zabyvat obecnéjsi formou [13]

Z g~0 . (5.2)

5.2.2  Strojové uceni Haarovych filtru

Nejprve zkonstruujeme N obdélnikové trénovaci obrazy oblicejii pro uceni Haarovych filtr.
Nyni tyto obdélniky rozdélime do M x M ¢tvercovych blokil z nichZ kazdy mé velikost m x m. Nyni
vypocitame pocet vSech elementti obsazenych v v-tém bloku obrazu obliceje a konstruujeme malo
vyskytovy obraz C (Vi‘j), i,j=1,...,M . Tento obraz miZe byt povaZovdn za mnoZinu M fadki
vektord. Reprezentujeme i-ty fadkovy vektor jako sloupcovy vektor

vV__ v v v T
C/=(C, Clypn Clu)' (5.3)

Nyni miZeme vyjit z definice Haarova dlouhého filtru a mtizeme definovat

M
T ~v__ v
8 C, _Z; g(i,./)c(i,j) 54)
-
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Pak tedy chceme definovat odchylku gl.T C I ,Vv=1,...,N ,tedy

1<
’_Né (c'—c))? , (5.5)
kde
1 g o
C= NZ:: ) (5.6)
Odchylka 01.2 miZe byt prepsana jako
0’=g'V.g (5.7)

Zde V; oznacuje matici dopliikd odchylky, a je tvofena

1 ¢ .
4 NZ (c'-C)" . (5.8)

Nase metoda pro strojové uceni dlouhého Haarova filtru maximalizuje odchylku v M-rozmérném

bindrnim vektorovém prostoru S :(g .85+ 8 M) [1 - 1} . Nyni se dostdvdme ke
kombinatorickému optimalizaénimu problému 2" kombinaci z bindrnich vektort. Tato metoda je v
podstaté stejnd jako PCA pristup, kterou probereme niZe. Tento problém se fadi do mnoZiny NP
problémii a pokousime se tedy ziskat redlné vektorové feSent, které se bude bliZit binirnimu vektoru v
obecnéjsi formé. Nyni jej miZzeme prevést na nasledny minimalizaéni problém:
K X , K XY
. T i 2 2 2
J=min, (—g'V g +—(2 g ) +—Z(gl,j—1)) (5.9)
Zde jsou K, a K, pokusné konstanty, kde K, vychdzi z obecné podminky Haarova dlouhého filtru a

druha K, vychéazi z aproximace bindrnich vektorovych feSeni. Miizeme se pokusit nalézt lokalni

minima, kde pouzivime Newtonovu metodu, protoZe nalézt globalni minima je obtiZné [56].

5.2.3  Support Vector Maschines (SVM)

Tvorii sadu ndstrojii pro metody strojového uceni uzivaného pro klasifikaci a regresi. Zvlastni
vlastnosti SVM strojii je soub&Zna minimalizace empirické klasifikaéni chyby a maximalizace
geometrickych okrajovych oblasti. Podivame-li se na vstupni data jako na dvé soustavy vektord v

n-rozmérném prostoru, SVM konstruuji oddé€lovaci rovinu maximalizujici okraj mezi dvéma
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skupinami dat. Vytvoiime tedy takovou oddélovaci rovinu, kterd md co nejvét§si vzdalenost k

sousednim bodim obou ti{d.

5.3 Pocitacové videni

Lidské obli¢eje maji zietelnou strukturu, kterd se 1isi od ostatnich objektii v obraze. Obvykle
se oddéluji do sebe kiize, vlasy a ostatni objekty v obraze. Vyuziva se barevné informace obrazu pro

hledani oblicejové textury. Prestoze je tato metoda pomérné rychld, byva vyuZivana spiSe pii

vvvvvv

5.3.1 Detekce Kuze

Jednd se v podstaté¢ o zdkladni a velice G¢innou metodu vyuZivanou v mnoha aplikacich.
Vyhodou této metody je predevsim rychlost, mald citlivost na zménu svételnych podminek na scéné,
necitlivost na natoceni tvare vici kamete. Tato metoda se uplatiiuje i pii detekci obliCeje v obraz s
velmi komplexnim pozadim. Jeji nevyhoda je vSak celkem zfejmd a to chybnd detekce v piipadé
pritomnosti shodné barvy na pozadi v obraze. Proto se tato metoda kombinuje s dal$imi, aby se tato
vlastnost potlacila [3].

Princip této metody tedy v disledku vychazi z predpokladu, Ze barva lidské kiiZe se nachazi v
ur¢itém ohrani¢eném podprostoru barevného prostoru. Pokud tedy miiZzeme vymezit barevnou paletu
lidské kize, mizeme ji tak modelovat a pak klasifikovat pixely obrazu.

Postupujeme tedy tak, Ze nejprve vybereme vhodny barevny model a nasledné zvolime model

barvy kiiZe a jeho pfesnost a nakonec stanovime kritéria pro klasifikaci.
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5.3.1.1 Vybér vhodného barevného modelu a jeho presnost

Snazime se najit takovy barevny model, ktery odpovida barvé kiZe a miZeme tedy rozlisit
barvu kiize v obraze. Tato oblast zdjmu se nazyva kolorimetrie. Zakladnim barevnym modelem
pouzivanym pii zpracovani obrazu je RGB, kde je barva definovand jako sloZka ti{ barev (Cervend,
modrd, zelend) o rizné intenzité. Problémem tohoto modelu je Ze explicitné neodd€luje jasovou a
barevnou slozku. Pro prici s obrazem je lepsi model YCbCr, kde Y reprezentuje jasovou slozku, Cb a
Cr barevné chrominacni slozky [3].

Nyni tedy potiebujeme definovat podprostor barvy kiize v barevném modelu. Mizeme ji
vyjadfit explicitné na zakladé rozloZeni barev kize v barevném modelu, nebo experimentalné
srovnavanim rdznorodych testovanych vzort. Vyhodou je bezesporu jednoduchd implementace a

%

rychlost klasifikace. Mlizeme i vyrazné specifikovat $ifku pasma detekované oblasti a pokud bychom

dale rozd¢lili tyto vzory napiiklad podle svétlosti kiize do skupin.

- =<

Obr. 4: Podprostor barvy kiize v modelu RGB. Obr. 5: Podprostor barvy kiZze v modelu YCbCr [3].

Mezi témito dvéma barevnymi modely existuje pfevodni vztah ktery ma tvar
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v [16] | 65481 128553 24.966 ||
cb =128 |+|-37.797 —74203 112.000 |.|G| [3]. (5.10)
cr| |128] [112.000 —93.786 —18.214| |B

Nyni chceme vyjadfit dany podprostor a zjistit tedy rozloZeni barvy kiiZe z trénovaci mnoZiny
bez explicitniho vyjadieni pomoci pravidel. Déle nasleduje konstrukce pravdépodobnostni mapy, coZ
je pridéleni pravdépodobnosti jednotlivym bodim prostoru, s jakou dany bod spada do barvy kiZze.
Tento pfistup nazyvdme neparametricky, oproti nému parametricky pristup se snazi popsat rozlozeni
barvy kiize v daném barevném modelu za pomoci matematického modelu, kterd ziskdvame z

trénovacich dat. Podprostor barvy kiZe ma obvykle elipticky tvar s normalnim rozloZenim bodu.

5.3.2 Gaborova vilnkova transformace

Princip metody spodivd ve vhodném vybéru vrcholovych bodi s vysokou energii jako
hlavnich bodi pro aproximaci. V porovnani s pfeddefinovanymi uzly grafu modifika¢nich modelti ma
Gaborova transformace lepsi reprezentaci kvalifikace. Tyto charakteristické body jsou automaticky
extrahovany pouZitim lokélnich charakteristik jednotlivych tvari (obrazek 12a) [15].

Pri detekcei ryst obli¢eje vychazime z predpokladi, Ze v obliceji je ve vertikdlnim sméru fada
ostrych prechodd, kdeZto v horizontdlnim sméru jsou tyto zmény v podstaté zanedbatelné. PouZijeme
tedy detailni koeficienty vinkové transformace ve vertikdlnim sméru prvniho stupné rozkladu za
pouziti daubeschiesové viny 2. typu, kde vysoké hodnoty koeficientd urcuji pfitomnost ostrého
prechodu. Pro ucely pokryti vétsi ¢asti obliceje témito vysokymi hodnotami pouzijeme dale filtraci
dolni propusti za predpokladu Ze dileZité koeficienty roztihneme spiSe vertikdln€, coZ vychazi z
antropologie obliceje. Proto pouZijeme primérovaci funkci sinusového tvaru. Nyni jsme ziskali pole
koeficientd, které musime upravit na velikost bindrni mapy [3].

Gaborova funkce byla nejprve navrzena Denisem Gaborem jako ndstroj pro rozpoznani signilu
v Sumu. Gabor ukdzal existenci kvantového zdkladu pro informaci. Gaborovy filtry byly v podstaté
znovuobjeveny a zobecnény Daugmanem pro 2D a nyni se pouzivaji v rdznorodych oblastech

pocitacového vidéni [15].
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||l;> ||2 _H/:,HZH}HZ R UZ
U (i)=——c 2 ["—¢ 2] (5.11)

i 0_2

Kazdé W je rovinnd vilna charakterizované vektorem k reprezentovany gaussovou funkci, kde 0 je jeji

smérodatnd odchylka. Stfedni vyskyt i-tého filtru ziskdme z charakteristiky:

- k_|_|k cos©
Pl B bl IR ol I (5.12)
kiy kvsm@p

kde méame stupeii a orientaci danou (kv, eu) a déle prvni proménnd v zdvorkdch urcuje oscilacni

¢ast jadra a druhd proménnd kompenzuje ovladaci hodnotu jadra. Pfi odecitani se stavd Gaboruv filtr
necitlivy na celkovou drovei osvétleni [15].

Daughman a jini navrhovali, Ze soubor jednoduchych bunék je nejlepsi variantou Gaborova
vlnkového vzorkovani kmitoctové domény chovéni. Tato tfida je ekvivalentni k souboru souvislych
stav vygenerovanych za pomoci rotaci a rozsifeni (dilataci), kterou nazyvdme Waveletova
transformace obrazu, definovana jako:

Ri(})zfl()?) llfi(}—;)d; , (5.13)
kde I(x) je intenzita obrazu vektoru x.

Ukoly rozpozndvéni obli¢ejii pro lidské bytosti patii mezi zdkladni vlastnosti a schopnosti
vsech lidskych osob, coz miZeme chédpat jako biologicky motivovany Gabordv filtr, ktery je velice
dobie adaptovany na tuto problematiku. Tento proces probiha ve zrakové kiife mozku, kde jsou
jednoduché vlny nahrazeny Gaussovou obdlkovou funkci. Obraz miZe byt tedy reprezentovany
pomoci Gaborovou vinkovou transformaci, kterd dovoluje popis prostorové struktury a vztahli v ni

existujicich. Na obrazku mame vstupni tvaf a amplitudu Gaborovy filtrace [15].
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Obrazek 6: Piiklad obrazu obliceje a vysledkit Gaborovy filtrace. a) origindlni tvar z databaze,

b) vysledky Gaborova filtru [15].

Extrakéni algoritmus této metody md dva hlavni kroky. V prvnim kroku lokalizujeme hlavni
body a v druhém kroku spocitame hlavni vektory. Hlavni vektory jsou extrahovany tedy z bodi v
obraze, které jsou néjakym zpisobem vyznamné. Jedna se napiiklad o body koutkli o¢i a tst nebo
spodni hrana nosu. Pocet hlavnich vektorti a jejich umisténi v obraze se muze ménit za tcelem
zlepseni riznorodé reprezentace charakteristik obliceje riznych tvéii, jako jsou napfiiklad dulky, coz
jsou rysy které také charakterizuji konkrétni lidské tvafe. Z vysledkti Gaborova filtru jsou vrcholy

nalezené hleddnim pozic v okné W, o velikosti W x W pomoci nésledujici procedury, kde hlavni body

jsou (xq, yo) [15]:
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Rj(xo’yo):max(Rj(x,y))

N N
1 L A 9
R (x,vy,)> R (x,y)
J 0,70 NINZE)ZI J

(5.14)

kde R; je vyslednou Gaborovou transformaci obrdzku obliceje, N; a N, urcuji velikost obrazu tvare a
stied okna W je v (xo, yo). Velikost okna W je jednim z dllezitych parametri. Obraz nesmi byt piilis
maly, aby byly zfetelné dulezité rysy, a zdroven ne pfili§ velky, abychom se vyhnuly nadbyte¢nym
datim. Pfi konstrukci hlavni mapy tvate vyuZijete vSech 40 Gaborovych filtri.

Hlavni vektory jsou vygenerovany z hlavnich bodl jako sloZeni Gaborova k-tého transfor-

macniho koeficientu i-té tvéafe je vymezena jako :

vi,k:{xk’ Yer Ri,j<xk’ yk)j: 1,....40} [15]. (5.15)

Maiéme tedy celkem 42 sloZek, protoZze musime zapocitat i vychozi body. Tyto body jsou velice
dalezité zejména v dobé, kdyZ jeSt€é nemame Zadné dalsi informace o dalSich vektorech, a pro
porovndvaci proces. Zbyvajicich 40 sloZek jsou vzorky Gaborovych filtraci. Ackoliv mdme hned
celou fadu metod vyuzivajici rizné okrajové informace, vybér hlavnich bodl je vidy realizovan

pomoci Gaborovych vinkovych transformaci. Poskytuji reprezentujici prostorové frekvencni

struktury a prostorové vztahy lokdlnich oblasti kolem danych hlavnich bod.

5.3.3 Morfologické operace

Po redukci oblasti bodli pomoci Gaborovy vinkové transformace mohou v mapé zistat body,
které ale nepatii do Zadné obli¢ejové oblasti a i presto spliiovaly ndmi stanovené podminky. Miize se
jednat a mensi oblasti bodd nebo celé plochy v pripadé tvarovych ¢&i barevnych shod s
charakteristickymi tvary obliceje. Musime se tedy pokusit tyto chyby nalézt, zobecnit a odfiltrovat
(Obrazek 7b).

Morfologie je obsahld sada operaci pro zpracovani obrazu zaloZené na charakteristickych
tvarech v obraze. Jednd se v podstaté¢ o transformaci vstupniho obraz na vystupni obraz o stejné
velikosti. Pri aplikaci téchto operaci hodnota kazdého vystupniho bodu zdvisi na porovnavani
odpovidajiciho pixelu s jeho sousedy ve vstupnim obraze [17].

Provedeme tedy morfologické operace uzavreni a otevieni, které odstrani samostatné body a

seskupi zbylé body do vétsich celkt [3]:
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X-B=(XOB)OB 1. (5.16)

X°B=(XO®B)OB
kde O je operace dilatace a © je operace eroze, coZ jsou zakladni morfologické operace. Operace
dilatace priddavd pixely hranicim objektd v obraze, zatimco eroze naopak odstrafiuje pixely na
hranicich objektd. Aplikujeme-li tedy morfologickou operaci dilatace na vstupni obraz, hleddme tedy
maximdlni hodnotu vSech pixeli sousedicich s odpovidajicim pixelem [17, 18]. Potfebujeme-li
operaci aplikovat na binarni obraz, tak pokud je hodnota né€kterého z pixelt 1, je i vystupni pixel
roven 1. Pfi erozi naopak hleddme minimalni hodnotu, takZze analogicky je-li hodnota nékterého i
sousediciho pixelu rovna 0, je i vystupni pixel roven O [17] (Obrazek 7c). Operace jsou definovany

jako [3]:

XOBZ{pESz.'p:x—i-b, x€X,bEB},
X @ B={pee’: p+beX,VbeB], C-A7

Nyni mame objekty v obraze oznaceny shluky pixelli a mizZeme se pokusit pouzit hranovy
filtr pro detekci okraji a obdlkovym algoritmem ohrani¢ime kandidatni mista. Je asi zbytecné
pouzivat slozité obélkové algoritmy postaci zdkladni metody s hranami rovnob€Znymi s osami, takze
vysledky jsou obdélnikové obrazy. Nyni miiZzeme jiz hrubé oddélit pfili§ malé a pomérové nevhodné

oblasti. Ponechdme tedy kandiditni jenom takové, které maji poméry hran obdlky odpovidajici

obliceji (Obrazek 7c).

Obrazek 7: a) binarni maska, b) vynasobena waveletovymi koeficienty, ¢) po provedeni

morfologickych operaci s vybérem kandidatskych oblasti [3].
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5.3.4 Detekce ust

Pro detekci dst vyuZivime Fisherovy linedrni diskriminace FLD (5.18), kterd vychézi z
predpokladu, Ze barevné spektru rti je sloZeno z vysokych hodnot Cervené a velmi nizké modré barvy
modelu RGB [3]. Je jasné, Ze se toto barevné sloZeni muze u rGznych lidi ménit, af uz jenom
¢aste¢nou odchylkou nebo tplnou zménou spektra, v piipad€ pouziti riznych liceni (extravagantni
rténky Cernych a stfibrnych odstind) a podobné. Tyto problémové piipady nemiZeme izolovat,
protoZe by teoreticky mohly tedy rty nabyvat vSech dostupnych hodnot barevného spektra. Budeme
tedy uvaZovat pouze prirozené barvy rti a provedeme barevnou transformaci FLD, kterd je

definovana [3]:

FLD=|-0.289 0.379 0.038|. (5.18)

Q=

Touto transformaci ale nejsme schopni postihnout vSechny ptipady, proto jesté zavedeme pomocnou

barevnou transformaci g:

G

= (5.19)
R+G+B

Vysledkem obou transformaci jsou dvé podobné barevné mapy, ve kterych oblast st dosahuje velmi
nizkych hodnot. Zde opét nardZzime na stejny problém jako u detekce kuze, kterou je piitomnost
shodné barvy prohledavaného spektra v pozadi pfi rozliSeni téchto rysd. Pokud budou tedy v
komplexnim pozadi pfitomné shodné barvy s vysokou hodnotou ¢ervené a nizkou hodnotou modré,
nerozpoznidme pouze rty v obli¢eji. Tento problém odstranime opét kombinaci vice metod, tedy
vyuZijeme bindrni masky oblieje a zpracovdvdme pouze ty Césti obrazu, které obsahuje bindrni
maska. Pokud se ale zamyslime nad timto feSenim, dojdeme k ndzoru, Ze ovSem tento problém nenf{
zcela vyfesen. Pokud se subjekt na obrdzku bude naptiklad Cervenat, jsme stéle u stejného problému.
VyuZijeme tedy opét kombinace s jiZ zmifiovanou Gaborovu vinkovou transformaci ve vertikdlnim
sméru, aby se rty ve vysledném obraze jevily jako ostry pfechod a Gaborovy koeficienty vyndsobime

obé barevné mapy, které ddle pomoci jednoduché metody prahovani pfevedeme na binédrni obraz.

Hrani¢ni hodnoty prahovych funkci ziskdme na zdkladé histogramt jednotlivych barevnych map.
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Nyni jiZ miZeme bindrni obrazy sloucit a aplikovat algoritmus Mean-shift, ktery je pfedmétem dals{

kapitoly, z né¢hoZ ziskdme soufadnice oblasti s vysokou pravdépodobnosti vyskytu rtt [3].

1
4

BinObr.=— .(BinObr.fld+ BinObr.g) +% .(BinObr.fld).(BinObr.g)  (5.20)

Obrazek 7: a) barevna mapa g a jeji bindrni obraz, b) barevna mapa FLD a jeji binarni obraz,

¢) vysledny binarni obraz dle rovnice [3].

5.3.4.1 Mean-shift segmentace a shlukovani

M¢éjme obraz v odstinech Sedi, kde kazdy pixeld [x,y] ma urcitou intenzitu i. Obraz tedy
miZeme reprezentovat jako [x,y,i] v trojrozmérném prostoru, kde prvni dvé soufadnice jsou
souradnicemi pozice pixelu a tfeti soufadnice je intenzita v konkrétnim bodé. Pixely o podobné
hodnoté intenzity obrazu zfejmé ndleZi stejnému objektu v obraze a tedy budou v trojrozmérném
prostoru vytvaret shluky. Naopak sousedici pixely, které maji rozdilnou hodnotu intenzity obrazu
zifejmé nédleZi riznym objektim a tedy budou v trojrozmérném prostoru vzdalené [14].

Jednd se tedy o obecny algoritmus, ktery se snaZzi iterativné nalézt lokalni maxima hustoty
vzorkd v trojrozmérném obraze. V kazdém kroku se posunujeme ve sméru vaZeného priméru a
hleddme v podstaté tézisté v oblasti kolem soucasné pozice. Timto postupem ziskdme lokdlni maxima
do nichz algoritmus dokonvergoval a déle shlukujeme vzorky, které dokonvergovaly s urcitou
toleranci do stejného maxima.

Mean-shift tedy pocita v kazdém kroku gradient hustoty vzorku v aktudlni pozici x ze vzorki v

okoli, které je definované jddrem K — radidlné symetrickou funkci. Casto je vyhodngjsi ve vzorcich

pouzit profil kernelu K [14]:
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K(x)=c k(IxIF) . (5:21)
Nyni zdleZi na pouZiti konkrétniho jadra. Existuje jich hned celd fada [15]:

Uniforni Trojahelnikovy Epanechnikiav

K(x)=(1—|x]).1

1 3
K(x)==1,._, (xl<1) K(x)ZZ(l—xz).l( (5.22)

lxl<1)

Diéle odvodime profil kernelu kza jeho derivaci k %. Pro obecny kernel je odhad hustoty v bodé x

X—Xl_
[

(5.23)
h

Flx)=—=Y K|
nh" i

kde h je Sitka kernelu, n je pocet bodli a x; y jsou vzorky [14]. Nyni miizeme ziskat gradient

dosazenim zakladni rovnice profilu kernelu do pfedchozi rovnice, dostaneme tak

2c. X xX—

Vfuh—iZuemknh%n. (5.24)

d
nh i=1

Muzeme tedy spocitat gradient pro Epane¢nikv kernel fz dosazenim k’g, c, zvolime a béh

algoritmu Mean-shift miizeme popsat nasledujicim pseudokddem.

Pseudokéd Mean-shift algoritmu:

i = 0;
repeat
{
Vien = Vi + £(yi);
i++;

} until ( abs(yia - yi) < (h/1000))

Pokud chceme tuto metodu aplikovat v prostoru s riznymi veli¢inami na riznych osich je

vhodné pouzit kernel s rtiznou Sitkou pro kazdou veli¢inu. Pro segmentaci obrazu je vhodné mit
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moznost ménit nezdvisle Sitku kernelu A, ve sméru pozice pixelu a §itku A, ve sméru intenzity, tedy

>

| 114y,

®‘|><

y i
pouZijeme normalizovany vektor =, h_ h_
Po spusténi Mean-shift ziskdm pro kaZdy pixel lokdlni maximum z = [x,y,i] a budeme spojovat
takové sousedni pixely a,b, pro které plati
(z,=z,)|<h=[h,.h h] . (5.26)

Vytvoiim bindrni matici o dvojnasobné délce hran obrazu v némz budou reprezentovany pixely

a hrany mezi nimi. V takovéto bindrni matici miizeme nalézt spojené komponenty [14].

5.3.5 Detekce o¢i

Chceme-li nalézt oci subjekti v obraze, miiZzeme postupovat obdobné jako pfi detekci rtl s
tim, Ze postaci pouZit pouze jednu barevnou mapu, protoZe barva zornice a bélma je u vétSiny lidi
velmi podobna [3]. PouZijeme primérnou bindrni masku obli¢eje a aplikujeme ndsobeni Gaborovymi
vinkovymi koeficienty. Barevnou mapu opét prevedeme na bindrni obraz pomoci prahovédni a
algoritmem Mean-shift detekujeme pozici oci. Musime vSak dbat i na pozici rtd, protoZe zuby mohou
dosahovat shodnych hodnot s barevnou mapou o¢i [3].

1 , C,
EyeMap=— Cb+(256— Cr) +— (5.27)
3 C

r

C

Obrazek 8: a) barevnd o¢ni mapa b) jeji binarni obraz c)bindrni obraz vyndasobeny

Gaborovymi vilnkovymi koeficienty [3].
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5.3.6  Verifikace oblicejové oblasti

MuZzeme tedy pomoci riznych skladani filtrG lokalizovat v obraze pozici rtl, o¢i a lokalizovat
oblast tvafe pomoci detekce barvy kiZe. Nyni, pokud dame vSechny pozice dohromady uvazujeme
predpokladané vertikaln{ i horizontdlni rozméry oblieje, miZzeme s velkou urcitosti stanovit, zda-1i se
jednd o obliej nebo ne. Lokalizované rysy musi logicky leZet v oblasti detekované jako kize a
antropometrické veli¢iny musi byt v poméru. Navic timto rozdélime nalezené obliceje na ty, které
miZeme ddle pouZit (pokud nenalezneme napiiklad jedno oko, obli¢ej vyfadime) a ty které nespliiuji

zékladni pozadavky [3].
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6  Popis (rysu) obliceje

Metody obsaZené v této kapitole jsou metody vyuZivané obecné i v piipadé lokalizace
obli¢eji v obraze. Principy nékterych pfistupt jsou stejné. Zabyvaji se tedy pouze prohleddvanim
obrazu s komplexnim pozadim a hledaji libovolné umisténé markanty, nebo jak budeme nyni
probirat, prohleddvime z mens$i obrdzky za pfedpokladu normalizovaného obrazu a standardniho
rozmisténi markantd v obraze (o¢i, Usta, nos).

Pro zjednoduseni reprezentovanych dat se ¢asto vyuZivd obalovacich metod, coZ je v podstaté
piiklad ji 1ze vyuzit pro rychlou detekci kolizi objektti v prostoru, k tomuto ucelu se vyuzivaji OBB
(Oriented Bounding Box) algoritmy. Dal$im pouZitim zejména ve svété 3D grafiky je nalezeni
mnoziny objektd pro zjisténi viditelnosti daného objektu a filtrace vSech objektil v obraze na ty, co se

maji vykreslovat a ty, které nejsou bud viibec v zdbéru, nebo jsou zakryté za jiné vétsi objekty.

6.1  Statisticky (strukturalni) pristup

Provadi se rozpozndvdni jednotlivych dominantnich ¢4sti obli¢eje (oCi, usta, nos...)
predklddaného vzoru, zméfeni antropometrickych veli¢in, jejich normalizace vzhledem k
predpokladanym rusivym vliviim (Sum, ruSeni, poloha ve scéné, velikost...), ddle porovnani s databazi
znamych fotografii pouZitim klasifikanich algoritm, statistické rozhodnuti o relativni podobnosti s

takto vybranou mnoZinou obrazd [2].

6.2 Linearni analyza

Mezi tfi zdkladni metody zaloZené na linedrnich vzhledovych klasifikdtorech, jsou analyza
hlavnich komponent (PCA), analyza nezavislych komponent (ICA) a diskrimina¢ni analyza LDA [4].
Kazdy ze zdkladnich klasifikatord ma svou vlastni reprezentaci (bazové vektory) vysoko-rozmérného

vektorového prostoru, ktery je zaloZeny na rtiznych statickych metodach. Pomoci moZnosti projekce
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vektoru tvdfe na bdzové vektory ziskdme projekéni koeficienty, které jsou zdkladnim typem
reprezentace tvafe v obrazu.

Diky témto koeficientim miiZeme porovndvat oblieje a urit tak miru podobnosti mezi
testovanym obli¢ejem a porovnavanym oblicejem. K tomuto tcelu miZeme pouZit rizné metody,
mezi zékladni patif{i ureni kosinu mezi jednotlivymi vysokorozmérnymi vektory testovaného a
referenéniho vektoru, ktery je uloZen v databazi. Klasifikaéni metody tedy miZzeme povaZovat za

linedrni transformaci z origindlniho obrazového vektoru do projekéniho vektoru:
P=w'X 6.1)
X
kde Px je n x N vektor matice, n je dimenze tohoto vektoru a W je transformacni matice. Cely

postup prevodu a analyzy obliceje je zndzornén na obrdzku 5.

Mean
image

DISTANCE
Prob 1 CALCULATION
raLe ::) —_— d )
i]'mjgg || . b minid)
MNormalization
ﬁ}
DATABASE | _F: : di, P
< : dfP,, Pa)
,M”_“'"‘j ) i ! RECOGNITION
projections of RESULT
i gallery P : Eataias
images - d(Ffy Fa)

Obrazek 5: Hlavni etapy postupu rozpoznani oblic¢eje. Testovany obraz je nejprve normalizovan a
seCten s primérnym obrazem, ktery je preveden a vektorovou reprezentaci a ddle porovnavan s
ostatnimi vektory obrazi v databazi. Vysledkem tohoto porovnavani je posloupnost vzdalenosti , ze

kterych je vybrany vZdy minimdlni hodnoceni[4].

6.2.1 Analyza hlavnich komponent (PCA)

Mezi hlavni mySlenky této zakladni linedarni metody analyzy hlavnich slozek mnoZziny bodt v
prostoru je nalezeni ortogondlni bize, pomoci které bude mozné co nejlépe vystihnout danou

mnozinu vektorem ve vysokorozmérném prostoru [4].
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Tato metoda se vyuZiva pfedev§im pro nalezeni obélky obklopujicitho vSechny vnofené body, a
se vyziva i pro rychlou aproximaci hodnoty velikosti objekti [53].

Jako jednu ze zdkladnich zptisobti pro vytvofeni obalky kolem bodli ve vysokorozmérném
prostoru je metoda AABB (Axis Aligned Bounding Box). Ta fesi obalku pomoci vektorti kolmych na
osy daného soufadného systému a hled4 tak nejmens$i rozméry zvoleného objektu (nebo mnoZiny
bodt reprezentujiciho objekt). Jeho vyuziti je sporné, protoZe kvalitnich vysledki dosahuji pouze u
objektt soustfedénych kolem jednoho bodu.

Oproti nému metoda OBB fesi tento problém minimdlnosti obdlky pomoci os, které nemuseji
byt nutné kolmé na osy soufadného systému daného dimenzionélniho prostoru. Lze tak tudiZ vytvofit

lepsi aproximaci daného objektu v prostoru [4].
Méjme tedy mnoZinu vstupnich bodd  X,,...,X ve vyskorozmérném prostoru IR?

reprezentovaném jako:

X,=(x), a0, xS X 6.2)

12 (d-1) d
X”—<xn,xn...,x ,xn>

vy

Pokud chceme nalézt bazi nasich vektort, hledame vlastné téZisté té€chto bodl a nalezneme jej

1121
tak, Ze tZ—ZXi [4].
n ,

Mame tedy bod, ktery vyjadfuje dany podprostor bodu, ktery jsme si vybrali a pokud nyni
vytvofime primérnou hodnotu mocnin rozdilu vSech bodd tohoto prostoru a dostaneme hodnotu
rozptylu v§ech bodi v prostoru. MiZeme jej vyjadfit jako
j=1 i=1

ZufiZX). (6.3)

n n

V(X)=

S | =
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Obrazek 9: Nalezeni os pomoci metody PCA [52].

Z jiného hlediska lze pomoci této funkce méfit varianci dat v rtiznych smérech a hledat
symetrii mnoziny bodd. Pokud proloZime osu mezi body vysokorozmérného prostoru, miZeme na ni

promitnout vSechny uvazované body, které jsou nyni rozptyleny kolem ni. Vznikaji tak nové body
X, mezi kterymi miZeme nyni zjistit vzddlenosti jednotlivych bodd. Jsou li na piimce body
shromdzdény blizko u sebe, bude pak variance nizkd, v opaéném pripadé bude vysoka.

Uvazme tedy bod u a jednotkovy vektor v takovy, Ze ‘v‘ =1 a projekci libovolného bodu na

-

' v > = o\T >
piimku méZe vyjadfit HX,.—tH=H-(Xi—t)=v-yi=(v)Tyi , jak je zfejmé z vy3e uvedeného na
1%

obrazku 9. V podstaté mizeme kazdou symetrickou matici bodi v prostoru rozlozit na dvé dil¢i
matice rotace a méfitka (scale), kterd ma extrémy ve sméru vlastnich vektorti. Pomoci této vlastnosti

muizZeme zjistit sméry maximalni a minimalni variance pro danou mnozinu objekti (bodi) v prostoru

[4].

34



6.2.2  Srovnani Haarovych filtra a PCA

PCA pfistup pro strojové uceni klade diiraz na splnéni omezeni gl,T g=1 .Metoda PCA je

zaloZena na vypoctu hlavnich komponent vektoru feSenim problému. Ziskané komponenty jsou
redlné hodnoty vektort, z nichZ kazdy zahrnuje zakladni prvky. V PCA metodéach je hlavni bazovy
vektor pro vstupni obrazy ziskdvan expanzi obrazu s ohledem na hlavni komponenty vektori. Nase
idea tedy leZi ve vypoctu filtru horni propusti , kterd je sekvenci 1 a -1. Hlavni vektor m4 tedy
soucasti, které vzniknou pomoci Haarovych filtrii a fadkového vektoru obrazu. Zde neni nutné pocitat
skalarni soucin obou vektort, protoZe nas filtr sestava z 1 a -1 [56]. Vice o PCA si miZete piecist v

dalsi kapitole popisu ryst oblic¢eje.

6.2.3  Analyza nezavislych komponent (ICA)

Jednd se o metodu, kde hlavni snahou je nalézt hlavni bazové komponenty ze znalosti jejich
kombinace. ICA definice predpokldada linedrni kombinaci zdrojovych vektord (dat), které byvaji
velmi Casto oznacovany jako komponenty. Pokud budeme uvaZovat n-rozmérny vektor vstupniho

obrdazku oblieje a vhodnou michaci matici miZeme je aproximovat za n-rozmérny vektor

zkoumanych vlastnosti. Tuto kombinaci tedy miizeme definovat jako P = w'X (6.1).

Nezavisla analyza komponent je v podstat€ podobna jako PCA s tim rozdilem, Ze distribuce
komponent jsou feSeny negaussovskym zpisobem. Je vice architektur feSeni, ale vSechny jsou
zaloZeny na nezdvislé analyze C4sti obliceje, Cili staticky nezdvislém zdkladu obrazu obliceje a
kédové reprezentace. Pokud bychom predpokladali, Ze sméSovaci matice W je ortogondlni a X; jsou

gaussovské, pak i P, jsou gaussovské, nekorelované a maji jednotkovy rozptyl.

6.2.3.1 Odhad nezavislosti

Soucet nékolika nezdvislych ndhodnych proménnych jako jsou zde X, se blizi ke
Gaussovskému rozdé€leni. TakZe x; = a;s; + a5, je vice gaussovské nezZ rozdéleni s; nebo s,. Z toho
tedy plyne, Ze miiZeme najit jakovou kombinaci méfenych signélii z Y, které budou mit minimalni
gaussovské vlastnosti, pak tento signél bude jeden z nezavislych signdli. Aby mohl byt nalezen tento

signdl, je potfeba méfit nenormality soucinu [6].
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Obrazek 10: Grafy analyzy nezavislych komponent [53].

6.2.3.2 Spicatost

V jistych situacich potiebujeme védét jakym zptisobem jsou data rozptylena po ose. Je rozdil
mezi tim, jsou-li data rozptylena rovnomérné, coz bude zfejmé piipad plossiho rozptyleni bodi. V
pfipadech zjiSténi zaporné Spicatosti s jednd o subgaussovské, nebo-li platykurtické a ty, které maji

kladnou $picatost jsou nazyvéany supergaussovskymi ¢i leptokurtickymi.
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Poznamenejme tedy jeSté, Ze Spicatost je velice citlivd na extrémy a chyby vznikajici pfi

méfeni dat, neni tedy vhodnd pro ICA metodu [53].

6.2.3.3 Negativni entropie

Druhou moZnosti jak méfit nenormalitu je uZitim negativni entropie. Entropie ndhodné
veli¢iny mlZe byt interpretovana jako stfedni pocet bitl, pomoci niZ l1ze informaci zakddovat.

Entropie H je pro diskrétni signdl x; definovana jako [6]:

H(x)z—i W(x,)logW(x) . (6.4)

Entropie dosahuje malych hodnot pro rozdéleni, kterd jsou jasné koncentrovdna na jistych
hodnotach. Tedy je proménnd jasné rozd€lena a je velice ostrd. Pro mérnou nenormalitu, kterd je
obvykle nulovd pro gaussovskou proménnou a vzZdy kladnd, pouZijeme nepatrné¢ modifikovanou

definice rozdilové entropie zvané negativni entropie [6].

6.2.4 Linearni diskriminac¢ni analyza (LDA)

Tato metoda umoZziiuje rozliSeni dvou nebo vice skupin ndmi zkoumanych bodi ve
vektorovém prostoru. MnoZina zvolenych proménnych je urfena svou odliSnosti v riznych
skupindch, tedy moZnosti prifadit objekty k jednotlivym typtim. Snazime se tedy vazit a linedrné
kombinovat diskriminaéni proménné s cilem roz¢lenéni prvki do skupin, které provadime pomoci
diskriminaénich funkci.

Asi mezi nejzndméjsi diskriminaéni funkci patii nejspiSe Fisherova linedrni diskriminacni
funkce (FLD), kterd vyuziva specifické informace tfidy. Z rGznych definici tfid pomoci rGznych
statistik oddélime obrazy do korespondujicich tfid. Tato metoda je asi nejpresnéj$i ze vSech
uvedenych linedrnich metod.

Linearni diskriminacni analyza naléza ortogonalni matici W,p,, maximalizuje determinant

rozptylové matice mezi tfidami na determinant rozptylové matice tiidy, kterou lze definovat takto:

. (W's, W) : |
=argmax,, ——————=|W W_..W y (6.5)
LoA (WS, w) S
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kde S, je definovdna jako mezi-tiidni matice odpovidajictho rozptyleni a S, je rozptylovou

matici konkrétni tiidy:

S =3 N (u—%)(u—% . (6.6)

=Z Z (x,—u)(x,—u)" 6.7)

kde N; je pocet trénovacich vzorki ve tiidé€ i, dale ¢ je pocet odlisnych téid. Vektor u; je vektor vzork
dané tidy 7 a X; reprezentuje kolekci vzorku patiicich do i [49].
Obecné muzeme fici, Ze PCA nejprve redukuje vektorovou dimenzi pred uplatnénim LDA.
KaZdy hlavni vektor je reprezentovan vektorovou projekci
yk—W k=12,.N [49]. (6.10)

LDA k’

ghd eigenface coefficient

30 40 50 60 70
& eigenface coefficient

Obrazek 11: Rozdéleni diskrimina¢ni funkci [54].
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6.2.5  Pouziti

Problematika, kterou se zabyva linedrni analyza je na omezené pouZiti, a komplikovanost
rozpoznavani oblieji nemuze postihnout v mife potiebné pro problematiku rozpoznavani tvari.
Pouziti metod linearni analyzy je vhodnd spiSe na problematiku feSici aproximacni funkce pro

vvvvvv N P4

slozitéjsi modely a vyhodnéjsi tedy je pouZiti nelinearni analyzy, coZ je predmétem dalsi kapitoly.

6.3 Nelinearni analyza

Riiznorodost moznosti lidské tvafe v kombinaci s moZnymi relevantnimi zménami, af uz

vvvvvv

lovacich technik rtiznorodosti byva Casto vyuzivano k uceni se pro tyto nelinearni kopie.

6.3.1 Jadrova analyza hlavnich komponent (KPCA)

v s

Jadrové metody se stavaji stdle Castéji popularnéjSimi a maji vyznamné misto na poli mezi

metodami strojového uceni. Metody KPCA se pouZivaji hlavné pro nelinedrni mapovani ze vstupniho

M L PP < .

prostoru R do hlavniho prostoru R~ ,kde L>M . Toto mapovani je zdkladem vSech funkci
[5]:

k(x;, x )=(&(x),x(y))h 6.11)
Hlavni myslenkou tohoto teorému je , Ze v ucelené formé dovoli efektivné rozlisit riiznorodost
nelinedrnich optimalizac¢nich problémd, které jsme nuceni feSit pfi regresivnim uceni a dalSich

nepiimych problémech.
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6.4 Modelovy pristup

Rozpozndvaci techniky tvdfe zaloZené na holistickém pfiistupu sméfuji k vystavbé pokud moZzno co
nejlepstho modelu odpovidajiciho lidské tvafi, kterd by méla zachycovat obmény rdznych variant
obliceje. VSechny ptfedchozi vlastnosti lidské tvife jsou vyuZivané k ndvrhu modelu. Napiiklad
metody zaloZené na rysech lidského obliceje pracuji tim zpisobem, Ze se snazi nalézt pozicni
vzdalenost mezi rysy z jednotlivych markanti uvnitf lidského oblic¢eje (o¢i, nos, rty).

Prvni algoritmy, které se objevily, lokalizuji polohu o¢i podle o¢nich koutkd, polohu nosu
podle nosnich direk, které jsou vyrazné tmavsi neZ okoli, pfi ¢elnim pohledu obliceje. Princip tohoto
algoritmu je v postupném vypoctu vSech parametrl pro kazdou tvaf ve srovnani s parametry tvarf jiz
nalezenymi a vloZenymi do databaze.

Vétsina nasledujicich algoritmii pro vyhledavani ryst pouzivanych dnes je zaloZena na
Elastickych shlukovych grafech.

Pokrocilejsi 3D modifikaéni modely jsou modelovaci techniky pro vytvofeni redlného
modelu povrchu lidské tvife. Tyto metody modelovdni obvykle sestdvaji ze tfi zdkladnich f4zi
modelovaci procedury. Nejprve je potiebné konstrukce odpovidajictho univerzdlniho modelu lidské
tvafe. Tento model se budeme nédsledné snaZit co nejlépe vymodelovat (pfibliZit) redlnému modelu
oblic¢eje. Déle jiz staci pouZzit takto ziskané parametry vymodelované tvédfe jako hlavni vektor pro

zN s

vypocet podobnosti mezi zkoumanou tvafi a referencnimi tvdfemi z databize.
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6.5 Metody zaloZené na Elastickych shlukovych

grafech

Pokud se pokusime zamyslet nad maximalni rtiznorodosti zkoumaného problému, dospéjeme
k nazoru, Ze vSechny modelované subjekty jsou shodné v topologii struktury obliceje. Wiskott
prezentoval hlavni rozpozndvaci metodu pro tfidéni ¢lent zname tfidy objektl. V téchto modelech je
tvar reprezentovdna jako uzly, které jsou umistény na bodech u kterych predpokldddme vyznamny

podil pro nejlepsi aproximaci obli¢eje. Vektory vzniklé propojenim nejblizSich vektord na ploSe

obliceje jsou oznacovany jako distanéni vektory.

6.5.1 Jety

Jet se snazi o vhodny popis malych kouski Sedivych hodnot v obraze (obrazek 12b), kde se

vyuZivé principu Gaborovy vinkové transformace, ktera je definovana jako
~ (X)— > S V2 %
3,(X)=[ p(X)y;(X—X)d*x (6.15)

a Gaborovo jadro je ur¢eno funkci

j? 5 X2 . o2
w,-(x)=?exp(k,-F)[exp(lk,x)—exp(?] (6.16)

ve tvaru rovinnych vin s vinkovym vektorem k j » pomoci Gaussovy obalovaci funkce je

—(v+2)

) k,=2 % m,g,=ug . (6.17)

- k. k cos(g,)
ko =(2)= (&
Ik, k,sin(g,)

Takto definované jety jsou zdkladem pro vytvoreni normalizované reprezentace obliCeje
pouZitim tzv. obli¢ejového grafu, coZ neni rovnomérné rozloZend miizka (kdy muZe dochazet k
vysoké redundanci a nadbyte¢nosti v zdvislosti na poctu zvolenych bodl), nybrz v poctu 48 bodd
definovany shlukovy graf (srovnavaci shlukovy graf). Tyto body jsou rozloZeny v hranich a kfivkach

dominantnich ¢asti obliceje (obrazek 12c) [10].
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Bunch of jets

Obrazek 12: (a) Gaborova vinkova transformace rtiznych prostorovych velikosti a orientaci
soumeérnosti, kterd se pouziva k analyze digitdlni fotografie. Pro kazdy bod jsou vysledky velikosti a
orientace usporadany do charakteristického vektoru zvaného jet. (b) Schéma shlukového grafu. Tento
graf zobrazuje 9 uzlti a 13 hran, kazdy uzel je oznacen jety, které jsou specifické pro 6 osob. Béhem
porovnavani je v kazdém uzlu nezavisle vybran jet s nejvyssi podobnosti, které identifikujeme v
obraz obliéeje transformovaného do odstinii Sedi. (¢) ¢elni pohled, tento graf vyznacuje 48 uzli

odkazujicich se a pevné vyhodnocovaci body. (d) kazdy uzel ma specifikovan pocet pfispéni k

vvvvv v s

Uspésné identifikaci. Vnitini obli¢ejové uzly maji vyssi prioritu neZz vnéjsi jsou stabilnéjsi [10].
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6.5.2 Porovnavani Jetu

Abychom mohli s jety efektivné pracovat, potfebujeme zpisob, jakym vzajemné porovnavat
parametry jetl mezi sebou. Diky faizovému posuvu jety ziskané z bodli umisténych jen par pixeld od
sebe mohou mit velmi rGzné koeficienty i kdyZ reprezentuji téméf shodné lokdlni rysy, coz muze
zpuasobit hned fadu problému pii jejich vzdjemném porovnavani. Funkce podobnosti je definovana,

jako

a.
S.(/,3)=Y)a————
! ~ 2 2 . (6.18)
OIS
i i
Je pozadovéano, aby konkrétni fdzova informace rozliSovala mezi vyskytujicimi se vzory s
podobnymi velikostmi. Méjme dva jety, které odkazuji na stejnou lokalitu v objektu s malym

relativnim posuvem. Fadzové posunuti obou by mohlo byt v tomto piipadé pfiblizné€ vyvaZené.

6.5.3 Individualni oblicej

2N,

O rtznorodosti tvaii je feCeno uz mnoho, af jsme mluvili o dlouhodobych a kratkodobych
rozdilech, nebo moZnostmi konkrétnich snimacich senzord a tim rizné poskozené obrazy.

Definujeme tedy mnozinu kandidatnich bodut, tedy ustni koutky nosni dirky, usi apod.
Pokusime-li se sestavit graf reprezentujici tvar sestivajici z téchto vychozich bodi (Jetd), a spojd
mezi nimi. Pocet téchto uzli odpovidd mnoziné uzli a vychozi body odpovidaji pozicim X, a
hrany jsou ozna¢ené vzdalenostmi A X.=X,—X,, , kde hrana e spojuje uzel z prvniho bodu n do
bodu m.

Pokud odkazy na geometrickou strukturu grafu nebudou oznaleny jety, nazyvame jej
miizkou. Pokud se nyni zamyslime nad podobou tvére, je to tedy mnozina bodl z tvafe (vychozi
body). Tyto body se 1li§i v geometrii a umisténi a ackoliv vychozi body odkazuji na odpovidajici
umisténi v obraze, mohou byt uzavieny kviili rotaci bodu. Aby tedy bylo efektivné mozné srovnavat

obrazce rizné geometrie, musime definovat ukazatele na odpovidajici dvojice uzld [55].

43



6.5.4  Shlukovy graf obliceje

JelikoZ se na poli pocitacli pohybujeme v ¢asové omezenych moznostech, je velice sloZitou
ulohou pokryti naprosto vSech riiznorodosti variaci lidské tvare. Takovy systém by teoreticky musel
mit databdzi veSkerych tvafi celé planety a jelikoZ je tato mnozina pro redlné pouziti konecnd, coZ je
ve sporu s nové narozenymi generacemi, které nejsou v databdzi. Tento graf pokryva potieby

Sirokého okruhu riznych zmén ndlezd tvare, svou funkénosti pfipomind strukturu zdsobniki jett, coz

jsou jakési serazené vhodné obrazce [55].

6.5.5 Reprezentace tvare

Nejpresnéjs$i metodou je rucni vytvoreni tvafe, kterou jsme pouZili pro zdkladni graf tvite.
Nyni chceme vytvofit novy graf a v podstaté pridat novy obraz, coZ je moZnost ucit se nové markanty
a nové moznosti. Z pocatku, kdyZ mame k dispozici jen mélo grafii k porovnavani a moZnosti
rozdilnosti jednotlivych zdsobniki shluki, je nutné kontrolovat vysledky porovnani. Obsahuje-li jiz

fadové desitky zdznamil, jiZ systém spolehlivé vytvaii nové reprezentace tvari.

6.5.6 Podobnostni funkce

Mezi nutné funkce pro porovndvani obli¢eji je podobnostni funkce, kterd bude néjakym
zpisobem hodnotit podobnost mezi jednotlivymi grafy. Rozdily mezi jednotlivymi jety souvisi s
zakfivenim mfizky grafu reprezentujiciho tvaf a pomoci rozdili té€chto grafi miZeme vyjadfit
piibuznost mezi grafy. Pokud mdme v databdzi jiz uloZeno potfebné mnozstvi obli¢ejd, a jejich
shlukovych reprezentaci, mdme rozdily vzdalenosti mez jednotlivymi body struktury grafu uloZeny a

nejpouzivanéj$i z nich se nazve porovnivacim. Tento nejlepsi typ jetu souZi jako expert daného

shluku.
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6.6 2D modifikaéni model (AAM)

Jedna se o staticky model kombinace stfidani odliSnych tvarovych vlastnosti s modelem zmén
tvaru obliceje. Staticky model obsahuje model tvaru a definuje droven Sedi pro vytvoreni potencio-
ndlné nejzajimavéjsich dat pro rozpozndvaci procedury. Odpovidajici procedura se bude snaZit nalézt
minimalni parametry modelu mezi rozdilem obrazu a umélym vychozim obrazem (Obrazek 12c, d)

[55].

6.7 3D modifikacni model

Nyni nds budou zajimat obrazy, které reprezentuji lidsky oblicej v 3D prostoru a tedy v
béZznych podminkéach se kterymi se setkdvame pii pofizovani fotografii uzivateld. V podstaté lze
hlavni vyhodu vystihnout v jednozna¢né lepsim postihnuti lidské tvare. Jako vzdy budeme pouzivat
model s parametry specifikujicimi konkrétni model a budeme mit vhodnou proceduru (funkci),
pomoci niZ budeme moci vyhleddvat rozdily mezi dvéma reprezentacemi 3D modelu tvife. K
efektivnimu vyuziti tohoto zplsobu potfebujeme navic parametry reprezentujici tvar a vlastnosti

textury, které jsou odd€leny od obrazovych dat.

Obrazek 13: Rdzné pouZiti variatniho modelu [55].
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7  Identifikace (vyhledavani) subjektu

V této kapitole rozebereme automatizované hleddni vazeb mezi testovanym subjektem a
databazi obliceji. Musime tedy provést lokalizaci obliceje v obraze a nasledné nalézt specifické
vlastnosti ve vyhledanych oblicejich, af uZ se jednd o zdkladni antropometrické vlastnosti obliCeje
nebo vedlejsi identifikaéni znaky. Promitneme tedy oblicej do vysokorozmérného prostoru spolu s
ostatnimi vektory obli¢eji z databdze a snazime se najit co nejblizsi a tedy nejpodobné&jsi vektor. V
idedlnim piipadé nebo pii pouZziti identické fotky obli¢eje by mély testovany a databdzovy vektor
splyvat, v opaéném piipad€ by méla byt vzdalenost mezi koncovymi body vektorl velice mald, a déle
v idedlnim pfipad¢ by veskeré identifikacni fotografie stejné osoby mély spadat do stile stejného
podprostoru a tyto podprostory by mély byt disjunktni. Potfebujeme tedy vhodné urcit vzdilenost

mezi koncovymi body vektort ve vysoko-rozmérném prostoru.

7.1  Meéreni vzdalenosti vektoru

Vzdalenost je numericky popis vzdélenosti dvou libovolnych oddélenych objekti. Ve
fyzikélnich oblastech nebo v kazdodennim hovoru se vétSinou odkazujeme na fyzickou vzdilenost
dvou objektd, ¢asovych intervald. V matematice chdpeme vzdalenost podle vice kritérii a chapeme
mnohdy vzdalenost z bodu A do bodu B stejné jako vzdéalenost z bodu B do bodu A.

Analytickd geometrie realizuje vzddlenost mezi body X a Y uzitim vzdélenostniho vzorce, tedy

vzdalenost mezi (x;, y;) a (x2, y2) [23].

7.1.1 Manhattan vzdalenost

Tato vzdélenost byvd Casto oznaCovédna jako taxikdiskd vzdélenost, protoZe je podobnd
algoritmu prijezdu kolem severoamerickych méstskych blokt s kolmymi ulicemi, od bodu A do bodu
B. Jednd se tedy o vzdilenost mezi dvéma body v Euklidové prostoru s pevnym kartézskym
soufadnicovym systémem, tedy soucet délek projekce linedrnich ¢4sti osy [26]. Jde tedy o jednoduchy

vypocet ve tvaru
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n
DManhattan:; X 5= Xl [271. (7.9)
i=

Vi

Vi

Vi

L

Obrizek 15: Cervend, modra a 7lut4 k¥ivka maji stejnou délku v Euklidové i Manhattan geometrii,

avsak v Euklidové miZeme nalézt jeSt€ zelenou pifmku, kterd je nejkratsi cestou [26].

7.1.2 Euklidova vzdalenost

Z hlediska matematiky je Euklidova vzddlenost chdpdna jako ordindrni vzdilenost mezi
dvéma body, na kterou muzZeme opakované aplikovat Pythagoriv teorém. Pokud budeme tedy
aplikovat tuto formuli vzdalenosti, Eukliddv prostor se stavd metrickym prostorem [22].

Eukliddv prostor R, je tedy n-rozmérny realny vektorovy prostor, ktery ma definovan skaldrni

soudin, stejné jako metricky prostor:

n

Deuc/id:\/(pl_Q1)2+<p2_CI2)2+---+(pn_qn)2: Z (pi_qi)z . (7.2)

i=1

Euklidova vzddlenostni matice IR"*" je obsahla tabulka vzdalenostnich ¢tvercti d; mezi
body (po dvou) ze seznamu N bodi {X = 1..N}€|Rn . Ctvercovd metrika miry vzdilenosti je
definovana jako [21]:

2 2 2
dy=1x;=x[I°=0x;=x))" (= x )=l x P+ lIx P =2 x7 x ;=

/ —I][Xi]:iT(¢U®[);(:<¢U, XT,X> , (7.3)

T T
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kde X je vektor a kde ¢,-j ®3 nilezicido [€S" v ii-tém a jj-tém bloku poloZek dokud
—3€S" plni ij-ty a ji-ty blok
T T T T N T T T T
¢,=6((e,e;+e;e;)1)—(ee;+e;e; )eS"=¢e,e, +te,e;,—e,e,—€;e; =
: T
(e—ej)(e;—e;) (1.5)
kde {e,.eIR"’ ,i=1..N} je soubor zdkladnich vektor a ® zna&i Kronekriiv produkt, a kazdy vstup

d; je konvexni ctvercovd funkce vektoru X. KaZdy bod je oznafen fadovou cislovkou, coz

koresponduje s fddkovym nebo sloupcovym indexem EDM [21].

7.1.3 Minkowského vzdalenost

Vypocty Minkowského sumy nachazi v oblasti informatiky své uplatnéni napiiklad u

planovani cesty robota, plnéni kontejnerd a hledan{ offsett [28].

n

1/p
Mmkowskl Z Xia=Xig [27] (7.6)
i=1

Jednd se tedy o zobecnény pripad pfedchozich vzdalenosti.

7.1.4 Mahalanobisova vzdalenost

Byla definovédna P.C. Mahalanobisem v roce 1936 a zaujima vyznamnou roli. Tato vzdalenost

je méfena pozorovanim okol{ z vychoziho bodu timto zpisobem [24]:

DMahalanobis:(X_g)T Zfl (x—9) - (7.7
s kovariacni matici distribuce. Pozorovaci regiony se stejnou hustotou jsou ve stejné Mahalanobisové
vzdalenosti od vychoziho bodu, ackoliv Euklidovy vzdélenosti od vychoziho bodu mohou byt rtizné.
Body v danych Mahalanobisovych vzdélenostech leZi na elipsoidu se stfedem ve vychozim bodé. Na
obrazku muizeme vidét body A a B, které maji stejnou Mahalanobisovu vzdalenost od vychoziho

bodu [24].
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Obrazek 14: Mahalanobisova vzdélenost dvou bodu [24].

7.1.5  Chebyshevova vzdalenost

Chebyshevova vzdilenost je metricky definovand na vektorovém prostoru jako vzdalenost
mezi dvéma vektory jako nejvétsi rozdil podle urcité dimenze. Je také zndmd jako Sachovnicova
vzdalenost, tedy minimdlni pocet pohybt kralem potfebny pro pohyb z néjakého Ctverce Sachovnice
na néjaky dalsi Ctverec je umérny vzdilenosti mezi témito Ctverci ve dvou dimenzich. Tedy

Chebyshevova vzdalenost mezi vektory nebo body p a g se souradnicemi p; a g; jako

n 1
D chevyshey =Max (|p;=q;h=lim X lp—aif ) . (7.8)

- j=1

Ve dvourozmérném prostoru je definovéana jako D cpess=Mmax (| Xy— X1| ’ |y2 —y1|) [25].

7.2 Indexovani

Pokud se podivdme na vyvoj identifika¢niho software z hlediska nejprve objemu dat, budeme
potiebovat udrZovat a pristupovat teoreticky k vice jak 6 miliardim obli¢eji v piipadé snahy o
globdlni identifikacni databazi. Vznikd nam tedy potieba urychlit tento proces a indexovat obliceje.

Indexovani je snaha o piistup k datim pres index a navriceni relevantnich dokumentt s
urCitymi ,.faleSnymi poplachy“, kterych se ve druhé fazi verifikace snazime zbavit. Data
identifikujeme pomoci primarniho klice, coz je jediny atribut bez moZnych duplicit, a sekundarnimi

klici, které se skladaji z jednoho nebo vice atributd s moZnymi duplicitami.
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Pro dynamickou indexaci primarniho kli¢e u relaénich databazi se vyuziva stromi a rtiznych
variant (B+, B*), kdeZto pro indexaci sekundarnich indexd pouZivame riznd vektorovd feSeni
organizace indexa¢niho prostoru, abychom byli schopni odpovédét na riizné variace dotazi.

Indexace dotazli je problematickd diky své rozmanitosti. RozliSujeme dotazy podle druhu
vybérti na piesnd srovnavani (napiiklad jmeno="Novak* a plat = 30 000), nebo ¢astecna ( napiiklad
jmeno=“Novéak* a plat = *). Déle miZeme rozliSovat rozsahové dotazy (napiiklad jméno="Novak" a
20,000 <= plat <= 30,000), nebo snaha nalezeni nejblizsich sousedii (napiiklad nalezeni 10 nejvice
podobnych obrazti). Jako indexovaci strukturu vyuzZivame invertovanych soubort, kde kazdy atribut
ukazuje na seznam relevantnich dokumentd. Rozdéluji se podle zplsobu pfistupu na bodové (PAM),
kde jsou data jsou body ve vysokodimenziondlnim prostoru (Grid file, kd, kdB, hB stromy) , a na
prostorové metody (SAM), které data charakterizuji linkami, a jinymi geometrickymi objekty (R-

stromy a kiivkami [31].

7.2.1 Bodové pristupové metody (PAM)

Jak jsme jiz zminili, metody zaloZené na chdpani indexacniho prostoru jako bodového
systému, kde jsou data chipdna jako N-dimenziondlni prostor. Pro jejich usporddani pouzivdme
Miizkovy piistup (grid file) a dale rdzné varianty B-stromu, ktery je v podstaté zdkladni pouzitelnou

stromovou strukturou. NiZe rozebereme varianty typt kd-stromu, kdB-stromu a hB-stromu.

7.2.2  Prostorové pristupové metody (SAM)

Struktura souboru jako body, linky a jiné geometrické objekty ve vysokodimenziondlnim
prostoru, ke kterému miZeme pfistupovat jako ke kiivkdm vypliujici prostor, pro které se pouzivaji
metody Z-postup, Gray nebo Hilbertovy kfivky. Pro druhy pfistup stromovych struktur je vyuZivin
R-strom s jeho variantami. Ddle je miZeme délit podle typu dotazd na bodové dotazy, které se v

podstaté snaZi najit nejbliZ8i oblasti obsahujici vyhleddvany atribut, nebo metoda oken, kterd hled4

kiiZici se geometrické objekty.
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7.2.2.1 Z-postup

Nézev metody je odvozen od postupu po objektech podle tvaru pismene Z. Této metody se
vyuZziva napiiklad pii rozliSovani viditelnych oken na obrazovce monitoru, kde jsou jednotlivd okna

chédpdna jako platna na riznych soutfadnicich osy Z (tedy v rtizné hloubce).

AR

Obrazek 16: Ukazka Z-prichodu prostorem [31].

7.2.2.2 Hilbertav piistup
Hilbertova kiivka je kontinudlni fraktdl vyplilujici prostor, kterd byla poprvé popsédna

1
némeckym matematikem Davidem Hilbertem v roce 1891. Euklidova délka kiivky je 2" ——, ,a

N s

nartstd exponencidlné [40]. M4 lepsi shlukovaci schopnost neZ Z-priichod s efektivnéjsim trajektorif

pohybu prostorem [31].

Obrazek 17: Hilbertova kiivka ve tfeti dimenzi [40].
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7.2.3 B-strom

Strom je acyklicky graf s jednim kofenem a vrcholy, které maji vZdy jednu vstupni hranu
grafu [39]. B-strom je druh stromu, ktery zavadi limity na maximdlni a minimélni pocet potomkil
vrcholu. Diky témto zdkladnim omezenim zlstdva strom vyvdZeny a operace priddni, vyjmuti a
vyhleddvéni tedy probihaji v logaritmickém Case. B-stromem stupné n rozumime tedy stromovou
strukturu, kterd splituje [39]:

e Kofen md nejméné dva potomky, pokud neni koncovym listem
o Uzly maji nejméné [n/2] — 1 a nejvice n potomkii
® Vsechny cesty od kofene k listiim jsou stejné dlouhé

e Data v uzlu jsou logicky organizovédna do posloupnosti
Existuje celd fada variaci tohoto stromu. Hojné pouZivanou je B+strom, ktery ma data uloZena

az v listovych (koncovych) uzlech grafu. U souborovych systémt Reiser4, HFS(+), se vyuziva

B*strom, ktery ma specifikovanou minimdln{ hranici poc¢tu prvku v listu specifikovan na 2/3n.

=
ddd,  d,d. d.d.

Obrazek 18: Ukdzka B+ stromu (variace na B-strom, v které musi byt

vSechny hodnoty umistény az v listech) [39].

7.2.4  Mrizkovy (grid) soubor

Principem je poloZeni sité na adresovy prostor, kterd se dynamicky pfizptisobuje lokalni
hustoté dat s vy$sim délenim podprostoru. Dva nebo vice prvki muize sdilet jeden podprostor a fezy

jsou povolené na pfeddeklarovanych mistech kolm4 vZdy na jednu osu dimenze [31].
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7.2.5 KD-strom

Déleni probihd vZdy podle roviny kolmé na jednu ze souradnicovych os, pficemz se vybird
vzdy takova rovina, kterd déli nejdelsi hranu pomyslného kvadru. Jde o bindrni soubor, kde vZdy leva
¢ast podstromu obsahuje mensi hodnoty konkrétniho atributu, nez prava cast ¢ast.

Jde o elegantni a intuitivni algoritmus s dobrym vykonem, vhodné pro dotazy extrakci,
rozsahové a nejblizsich sousedd.
Existuji rdznd rozsifeni, jako KDB-strom, ktery déli adresni prostor do intervalt pro kazdy

uzel, nebo hB-strom, ktery d€li adresni prostor do regionti, které maji diry [31].

7.2.6 Quad-strom

Quad stromy principidlné vychéazeji z KD-stromu, ale vkladani body rozdéluji prostor ve vSech
smérech. Quad stromy maji rychlejsi vyhledavani, ale operace mazéani jsou problémové, kvili
nalezeni uzlu, ktery ma byt nahrazen. Dals{ variaci jsou MX-quad stromy, ktery navic dohliZi, aby

vzniklé ¢asti byly stejné velké a déleni probihd rekurzivné. Je zde pevné urcena granularita [31, 41].

s b

=

Obrazek 19: Ptiklad pouziti metody Quad-stromu a vzorovych datech [42].
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7.2.7 R-strom

Stromy zaloZeny na uklddani obdélnikovych struktur, kde n€které predstavuji redlné objekty
databdze, a jiné sdruzuji mensi obdélniky do vétsich celki. Pokud v databazi existuje neobdélnikovy
objekt hledd se jeho minimdlni obdélnik, nebo-li konvexni obdlka obsahujici vSechny objekty.
R-stromy jsou vhodnym algoritmem pro velké objemy dat. Zadsadnim problémem metody je moZnost
prekryvani obdlek, tudiz pfi vyhleddvani nelze zcela vyloucit nékteré vétve. Tento problém se snaZi

v o v

fesit R*stromy, které se snazi pfekryvani minimalizovat [31, 41].

'[R12 l
'_Fi2_|____: - :|I.---------------r|
| | , - | 'R7 [R1s |
N o S | '[R17 |
"R6 | [Ri6 : : ¥ Rl :l
. ; K |
|I L 4 - -t '|
l. |
-[R15 : '
1 |
|It= === ====-°=2‘-==—°=-=°" __ | | — — —— _

Obrazek 20: Indexovani pomoci metody R-stromu [43].
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7.2.8 SS-strom

Dalsi z variant R* stromu, kterd namisto obdélnikovych geometrickych ttvard vyuziva
kruhové, v pripadé€ tietiho rozméru se pak jedna o kouli. Dosahuje kvalitnich vysledka pii hledani

nejblizsich sousedicich bodid [31]. Tento pfistup je vypocetné sloZitéjsi nez pravouhlé feseni obdlek.

Metoda je Casto vyuZivana v kombinaci s dal$imi stromy [46].

7.2.9 SR-strom

Jedna se o roz§ifeni R*-stromu a SS-stromu. Pfiznaéné je pro tuto funkci kombinované vyuZziti
hranic koule a trojuhelnikd, coZ zlepSuje vykon pfi dotazech na nejbliz§i sousedy. Tato metoda
prekondvd obé rodiCovskd zminénd feSeni, obzvlisté ve vysokodimenziondlnich prostorech s

nerovnomérné rozloZenymi daty, coZ je u multimedidlnich dat velice pravdépodobné [44, 45].

7.2.10 VP-strom

Déli prostor podle vzdalenosti od vyhodné postaveného vychoziho bodu. Kofenem stromu je
cely prostor, tedy veskeré databazové objekty. Levy podstrom je tvofen body s mensi vzdélenosti a
pravy podstrom je tvoren body s vétsi vzdalenosti. Jde tedy o staticky bindrni strom s logaritmickym

¢asem vyhledavani, dobry pro vyuZiti pro operacni paméti [31].

7.2.11 M-strom

Jedna se o metrickou pfistupovou metodu v kombinaci s prostorovym piistupem k adresovému
prostoru [31]. Vyvazeny strom, ktery umoziuje indexovat pomoci objektd metrického prostoru.
Podobné jako u mnoha jinych struktur je zaloZena na B+stromu, kde ale konkrétni index predstavuje
hierarchii metrickych regionti (kazdy uzel je chdpan jako jeden region). Listy stromu obsahuji
zdznamy indexovanych objektd a vnitini uzly obsahuji tzv. smérovaci zdznamy, které popisuji

metrické regiony, vymezujici v metrickém prostoru urcitou oblast a popisujeme jej hyperkouli [47].
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Obrazek 21: Hierarchie regiond v metrickém prostoru a piislusny M-strom [47].

7.3 Hashovani

Mluvime-li o haSovani, mamé na mysli hashovaci funkce, coZ je reprodukovatelnd metoda
pro pievod vstupnich dat na relativné malé ¢islo. Tento vstupni vzorek dat miizeme charakterizovat a
chapat jej jako otisk a oznackujeme jej jako extrakci ¢i minimalizaci. Hashovani je nedilnou soucésti
modernich kryptografickych systémii které bézné vyuzivame pro digitdlni podpisy. Tuto funkci tedy
miZeme pouzit napiiklad pro kontrolu integrity dat, rychld porovnani dvou objemnych informaci,
indexovani a v neposledni fadé pro vyhledavani.

Duivodi pro¢ se vyuziva hashovani je hned nékolik. Pro jakkoliv dlouhy vstupni fetézec vzdy
poskytuje vystupni otisk konstantni délky, a navic i pii malé zméné vstupniho vzorku dat dojde k
vyrazné zméné vystupniho fetézce, tudiZ je vysoka pravdépodobnost shody vstupnich dat se stejnym
hashem. Z toho vyplyva fada vyhod a moZnosti pro srovnavani podle riznych kritérii, ale i moZnost
kolize dvojic vstupnich dat takovych, Ze pro

x#Yy ,hash(x)=hash(y) (7.9)

tedy Ze pro riznd vstupni data ziskdme stejny otisk. Tuto chybu nemiiZzeme z principu zcela odstranit,
ale miZeme se snazit vytvofit takovou hashovaci funkci, kterd ndm s co nejvyssi pravdépodobnosti
neda stejné hashe. Pokud ovSem predem zndme vSechny platné vstupni vzorky, miZeme vytvofit
dokonalou hashovaci funkci, kterd bude tedy pfedem pfipravena na relevantni vstupni data a vylouci
se tak problematika pfipadnych kolizi [30].

Pfi indexovdni budeme casto potiebovat strukturalizované uklddat hashovaci klice s

odpovidajicimi vstupnimi daty a dal$imi vlastnostmi. PouZijeme tedy hashovaci tabulku pro asociaci
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fetézce a vygenerovaného hashovaciho klice. Této moZnosti se vyuzivd predev§im pro rychlé

vyhledédvéni polozky v homogennich datovych typech [29].

7.3.1 Metoda déleni

Zakladni a nejjednodussi ze vSech metod pro haSovani celého ¢isla x, které délime celociselné
¢islem M a pouzijeme zbytek po déleni jako vysledek hashovaci funkce

H pivision=X mod M [32]. (7.10)

Obecné se jednd o docela dobry piistup. Hodnotu M je potieba explicitné urcit. VétSinou jako sudé
Cislo, coz ale znamena, zZe H(x) je sudé, kdyz x je sudé, a H(x) je liché, kdyz x je liché. Pokud budou
vSechny pravdépodobné hodnoty, pak to neni problém. V opacném piipadé nebudou klice
rovnomérné rozprostieny po celém rozsahu. Podobné tomu tedy bude, pokud nechdme M rovno 2,
pro né&jaké Cislo k > 1. Hashovaci funkce extrahuje dolnich & bitd z dvojkové reprezentace ¢isla x, coz
je vypocetné jednoduché, ale tento zplsob neni piili§ vhodny, protoZe nezdvisi na vSech bitech
dvojkové reprezentace x. Proto tedy budeme volit M jako prvocislo, coz zvysi pravdépodobnost
rovnomérného rozloZeni po celém rozsahu, protoZe déleni zdvisi na vSech bitech ¢isla x, ne jen na
postfixu jeho bindrni podoby pro libovolné malé k.

Vyhodou metody dé€lenfi je absence nutnosti nastaveni v dobé kompilace jako stilé konstanty,
ale mize byt ureno az za béhu programu. AvsSak nevyhodou plynouci z konstrukce metody je
vlastnost generovani za sebou jdoucich mapovani kli¢i do po sobé jdoucich hodnot, coz znamend, Ze
po sobé jdouci klice nebudou kolidovat, ale po sobé jdouci alokace poli budou obsazena. Je zfejmé,
Ze to muze vést k degradaci vykonu systému. Mély bychom tedy védét fadové kolik kli¢t budeme

potiebovat pouZit [32].

7.3.2 Metoda stiednich ¢tvercu

Tato metoda vychdzi myslenkové z metody délenim a z faktu, Ze ndsobeni je obecné rychlejsi
nez délenf a tedy tim miizeme zkratit dob b&hu hashovaciho algoritmu. Mé&me tedy M rovno 2, pro

néjaké ¢islo k > 1. Pro hashovaci funkci pouZijeme

H (X):[%(xmodM)] [33], (7.11)

Square
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kde M i W jsou mocniny dvou a koeficient W/M = 2"* je také mocninou dvou. Tedy abychom
zlepSily metodu déleni, udélame jest€ posun o w-k biti. Tato metoda ma vlastnost dobré funkce,
pokud celociselné klice jsou stejné pravdépodobné. Po sobé jdouci klice dobie rozptyli. Tato metoda
tedy bere v tvahu pouze uréitou podmnoZinu bitii uprostfed klicl, coz miize vést ke konfliktu

pocateénich kli¢a prefixem nul [33].

7.3.3 Metoda nasobeni

Velmi jednoduchd obména metody stfednich cCtvercl, kterou zmirnime jeji chyby v

extrémnich pripadech. Ndsobime kli¢ vybranou konstantou a pak vybereme stiedni bity z vysledku.

M
HMu/tip/ication(X):[W((a.X)mOdM)] . (7.12)

Jestlize zvolime a, existuje pak i inverze a” , takZe pokud chceme ziskat zp€t origindlni
hodnotu, midZeme jen vyndsobit vysledek znovu touto inverzi. Existuje mnoho konstant, které
prichdzeji v dvahu, avSak jedna hodnota uZivana pro 32-bitova Cisla je a;p = 2 654 435 760 s binarni

reprezentaci a, = 10011110001101110111100110111001 [34].

7.3.4 Metoda rozkladu

Tato metoda déli x do nékolika oddilt tak, Zze kazdd c¢ast md stejny pocet Cislic jako
pozadovany hashovaci kli¢ [35]. Matematickd formulace metody je ve tvaru

H (xX)=(a+b+c)modM [36]. (7.13)

Folding
kde ¢&iselné hodnoty a,b,c jsou Casti rozkladu vstupniho klie a M je velikost hashovaciho prostoru.

Vysledek po celociselném déleni je hashovacim kli¢em.

7.3.5 Fibonacciho hashovani

Za findlni variaci hashovani povazujeme Fibonacciho hashovaci funkci, kterd se zakldda na
metodé ndsobeni se specidlnim pripadem hodnoty pro a, které budeme vybirat okolo stejného Cisla

jako v pfedchozi kapitole. Mé&jme tedy pozitivné definovand x a y, a pomér @ = x/y a dale [35]
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X_XHY 0= x2— xy_y2
y X = X —Xy—-y
=>0=0°-0-1 ; (7.14)
:®:1+2\/5

kde ® ma tizkou vazbu mezi nejlepsi konstantou a Fibonacciho ¢isly, kterd ziskdme ze vztahu

Fn=—L(o"—0") . (7.15)

V5

Zde je (D:(l""\/g) a @:(1_\/5) . 'V kontextu Fibonacciho hashovéani je pro nds

2 2!
zajimavd @', coz miZeme vyjadfit nasledujicim zptisobem:
a2 2 V5-1_45-1
o= = = ~0.618033887 (7.16)
15 115 5.1 2

Fibonacciho hashovéni je v podstaté metoda ndsobeni, ve kterém vyménime konstantu a za

vhodné zvolené celé Cislo odvozené od W. Nésledujici hodnoty jsou vhodné pro odpovidajici W a

bliZi se k @'W.
w a
2'6 40503
2% 2654435769
2% 11400714819323198485

Tabulka 2: Pfiklady konstanty a pro rizné W [35].

Pokud se tedy zamyslime nad Fibonacciho hashovadnim, jde tedy opét o metodu ndsobeni,
kterd vhodn& rozprostira po sob& jdouci kli¢e. Pokud tedy pouZijeme zpiisob vypoétu a = @”'W pro

hashovani posloupnosti kli¢i, padne hodnota hashe mezi dva jiz existujici difve vytvorené hashe [35].

7.3.6 Cormackovo hashovani

Tato statickd metoda je dnes hojné vyuzivana v celé fad¢ aplikaci. Je zaloZena na existenci
hlavni hashovaci funkce a celé tfidy vedlejSich hashovacich funkci. Metoda u kazdého hashovaciho
klice uklad4 odkaz do primarniho souboru a kolikatd vedlejsi hashovci funkce byla pouzita a déle

pocet poloZek, na které odkazujeme. Pfi vytvafeni dalSich kli¢d nejprve vypocteme hlavni funkci
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hashovaci kli¢ a pokud jiZ existuje néjakd poloZka s timto kli¢em, snazime se najit takovou vedlejsi
hashovaci funkci, kterd ndm vrati odlisSny hashovaci kli¢ pro nové vkladanou polozku a pro vSechny
ostatni poloZzky v datovém bloku odkazli do primarniho souboru.

Pfi vyhleddvani zacinidme analogicky vypocltenim hodnoty hlavni hashovaci funkce a
sledujeme pocet odpovidajicich poloZek. Odpovidé-li vice poloZzek danému kli¢i spocteme vedlejsi
hashovaci funkci daného bloku a takto najdeme odpovidajici kli¢ primarniho souboru. Casto

pouzivanou sekundarni hashovaci funkci je [37]
H.(x,r)=(kmod(2i+100r+1))modr - (7.17)

kde x je vstupni klic, i je ¢islo pouzité hashovci funkce a r je pocet jiz existujicich polozek stejného

hashe.
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3 MPEG-7

Tento format byl pfijat jako standard ISO/IEC, ktery vyvinulo Moving Picture Experts Group, ktera
mi na sv€domi standardy jako MPEG-1 (1992) a MPEG-2 (1994), které jsou ndm chronicky znamé
jako standardy pouZivané pro VideoCD, MP3, DVD.

Jejich dalSim pocinem byl MPEG-4 (1998 a 1999), ktery je kombinaci pfirozeného a
syntetického obrazu jako objekty. Je to standard funkci umoZiiujici integraci produkce a distribuci.
Standard MPEG-7 se od svych piedchidct odliSuje predevsim v jeho pouziti, které jsou uréeny pro
kédovani multimédii. Standard MPEG-7 je souhrn standardizovanych prostfedki pro popis obsahu
multimedidlnich objektd, jako jsou statické obrazy v tisténé podobé nebo 3D grafika a jeji modely,
zvuk fe€ a video a pro nd$ ucel zajimava biometrie lidského obliceje [41].

Jde tedy o uceleny zpisob reprezentace informaci popisujici nazev, autora nebo vztahy mezi
objekty v obraze. Definuje tedy sadu informaci ve struktuie s dal§imi vztahy (deskriptory) mezi
elementy, které uklddd ve formatu XML nebo do efektivnéjs$i bindrni podoby. Popis nesouvisi se
zpusobem uloZeni média, je tedy mozZné pfifadit deskriptor k obrazu, ¢lanku, filmu stejné jako
streamu.

Deskriptory (Ds) reprezentuji rdzné vlastnosti (rysy) a atributy multimedidlniho obsahu
zaloZené na katalozich (ndzev, autor), sémantice (informace o objektech a uddlostech), syntaxi (barva
obrazu nebo tén zvuku) a technologii (format, velikost, vzorkovaci frekvence). Jazykem pro definici
deskriptorti definuje deskriptory, odvozené datové struktury (DSs) a typy. Definuje syntaxi a
sémantiku s mozZnosti jejich zmény a rozSifeni zaloZenych na XML upraveném pomoci W3C pro
MPEG-7. Pro podporu tvorby a ptfenosu popisti v bindrni podobé mame k dispozici systémové
néstroje pro multiplexovéni s multimedidlnim obsahem, synchronizaci a forméaty soubori [41].

Tento mohutny nastroj mizeme pouZit pro filtrovani dat. MiZeme naptiklad z né€kolika not
poznat skladbu, z né€kolika tahti $té€tcem poznat obraz. Hleddme podle podobnosti objektl a textur

nebo v pifpadé videa pohyb objektd v obraze specifickym zplisobem [48].
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/ Rozsireni
Popisovac definiéni jazyk (DDL) Popis
Y = scene d=1=

<time= ...

. < annotation>
Konkretizace =[scene>

Definice

Deskriptory

Strukturalizace
E—

Y

kKédovan avydani

!

Binami reprezentace

011101061001 Glﬁ

Obrazek 21: Schéma prvkd MPEG-7 [48].

Normu MPEG-7 miiZeme rozdélit do tématickych ¢asti:

1.

Systém — Specifikuje néstroje pro piipravu deskriptort k prenosu, uklddani kompresi a pro
synchronizaci s obsahem.

DDL - specifikace jazyka pro definici mnoziny deskriptivnich a novych néstroji, zalozenych
na XML.

Vizualni — obsahuje ndstroje pro popis vizudlni slozky, specifikuje zdkladni kategorie, jako
jsou barva, textura, tvar, pozice a rozpoznavani obliceje.

Zvuk - definuje zakladni néstroje pro popis zvukovych sloZek jako spektralni, ¢asové,
dynamické vlastnosti nebo rozpozndvani hlasu, barva nistroje a melodie.

Multimedialni — Jde o schémata popisujici multimedidlni obsah, tedy audio i video, pouZiti
obsahu, organizace, navigace a interaktivity.

Referencni software — implementace standardu se stdle vyviji, protoZe norma popisuje
zpusob uloZeni popisu, nikoliv zptsob jeho ziskani.

Testovani ekvivalence — poskytuje voditka pro testovani shody implementace deskriptoru.
Extrakce a pouziti schémat — pouze informativni charakter, neni soucasti normy, napiiklad

implementace experimentdlnitho modelu [41, 48].
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8.1 Extrakce rysu a popis obsahu

Pokud se zamyslime nad moZnostmi realizace popisu media, miZeme jej provadét ruéné, tedy
vytvofeni smysluplného objektivniho ndzvu a popisu objektu, poptfipadé i ruéni pfifazeni média do
jisté kategorie, nebo automatizovany popis vytvorenim vektord rysu (signatury a deskriptory).

Rysy jsou jisté charakteristické vlastnosti obsahu médii. Rysy u obli¢eje jsou napiiklad barva
kdzZe, vlast, o¢i, antropometrické vlastnosti, umisténi nosu, tvar hlavy. Podobné realizujeme rysy i u
ostatnich obrazki. Rysy u videa mohou byt charakteristické pohybem objektd. Rysy textu podle
kli¢ovych slov nebo zvukové rysy jsou frekvencni vlastnosti, tén, barva ndstroje, hlas a rozpozndvani

reci [41].

8.1.1 Extrakce rysu

Extrakce nizkotdroviiovych rysd obrazovych dat jsou relativné jednoduché. Jde tedy napiiklad
o dominantni barvy v obrazku nebo jeji histogram. Pro nékteré rysy nejsou klasické barevné modely
prilis vhodné. Je tedy vhodnéjsi pouzit model, ktery vice odpovida lidskému chédpani barev, jakym je
YCbCr. Texturové vlastnosti redlnych povrchi, 2D vizudlni vlastnosti, jako jsou kontrast,
zaméfenost, pravidelnost, nebo hmatovy charakter, jako hrubost nebo drsnost. V jeji pocitacové
reprezentaci je sloZzend z opakujicich se elementt, které se nazyvaji primitiva. Tato primitiva mohou
byt popsdna jejich statickou, geometrickou nebo frekvenéni charakteristikou.

Pro tvorbu deskriptorti mtizeme také vyuZzivat vinkové transformace nebo podobovych rysi.
Maji prostorovy frekvenéni charakter. Jejich vysledki je moZné pouzit pro statické zpracovani a pii
vhodné kombinaci tvard, tedy rysti (Haarovy kaskady), a nalézt tak pozadovany objekt v obraze.

Té&chto vlastnosti vyuzijeme napiiklad pfi optické kontrole vyrobni linky laki automobild.
Barva a textura jsou vhodné pro podobnostni vyhleddvani objektd. Libovolny obrazek tedy
predstavuje mozaiku barev, proto je velmi efektivni indexovat oblasti s danou texturou nebo barvou

[41].
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8.1.2 Extrakce tvaru

Hlavnim problémem vizudlnich informaci je jejich pfiliSnd rozmanitost a stejné tak tomu je u
lidskych tvaii, které jsou obecné shodné (oci, dsta, nos), ale liSi se vzdjemnou polohou a tvarem.
Vniméni objektd ve scéné je odlisné u Clovéka a u pocitace, tedy jako oblasti s jistou barvou,
texturou, hranami a dal$imi vlastnostmi. Pokud nebudeme pfemyslet nad stupném vhodné granularity
presnosti, je moZzné fici, Ze objekt se skldda z jednoho nebo vice regionl v obraze. Oblasti je mozZné
popsat jako plochu, nebo jeji hranici. V piipadé plochy byva oblast reprezentovana jako bitmapa, ve
které hodnoty jasu ,,1* znaci prislusnost odpovidajicich oblasti, zatimco ,,0° sméfuje k bilému pozadi.
Tento zptisob popisu oblasti je efektivni pfi vyhleddvani v pfipadé poruSeni hranic.

Reprezentace hranic je naro¢néjsi, ale Iépe odpovida lidskému vnimani a je vice odolnd vici

transformacim, nehledé na zménu tvaru objektu v Case [41].

8.1.3  Extrakce pohybu a umisténi

Pohybem chdpeme zménu umisténi objektu v posloupnosti snimk, véetné dalSich transformac{
objektu. Musime pocitat s pfibliZenim, zmenSenim, oto¢enim, perspektivni deformace, nebo i s
pohybem kamery. Kamera ma Sest stupiitl volnosti, miiZe se pohybovat po svislé nebo vodorovné ose,
pribliZovat nebo vzdalovat se a v kazdé z téchto os miiZze navic jesté rotovat. Z téchto diivodd pohyb
kamery neni vzdy jednoduché ptesné rozpoznat, ale je to zadand vlastnost. Pohyb kamery miizeme
vyjadfit pomoci fundamentdlni matice, kterou odhadneme diky shodé né€kolika nahodnych bodu v
pokracujicich snimcich.

Kdyz se ndm podaii kompenzovat pohyb kamery odecCtenim vektoru pohybu a ohrani¢ime
pohybujici se oblasti, jsme schopni identifikovat pohyblivé objekty a urcit jejich tvar. Takovyto
objekt ndsledné obalime konvexni obdlkou a zapiSeme soufadnice do databidze. Pokud navic jesté
doplnime ¢asovy udaj, dostaneme Casoprostorovy lokator objektu.

Zobecnénim chdpani pohybu objektd na plose vytvoiime perspektivni matici. Pokud budeme
uvazovat nejjednodussi pohyb objektu v roving, kdy pfipustime pouze transformaci a rotaci objektu,
té€leso neméni piili§ vzhled, tvar ani velikost. Takovéto objekty muZeme ve videu najit pomoci

odhadu pohybu, které realizuji zjisténi zmény odectenim vzdy dvou po sobé jdoucich snimkd. Z této
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extrakce pak vytvoii vektor pohybu. Lep$i vysledky dosahuji prediktivni metody, naptiklad

Kalmanav filtr [41].

8.2 Komponentovy LDA deskriptor tvare

Pokusime se vyuZit linedrnich vlastnosti a robustnosti pro obrazové variace spojenim LDA s
reprezentaci zaloZzené na komponentovém piistupu. Pokusime se aplikovat LDA na oddélené ¢4sti
obliceje a tim tedy zlepSit piesnost LDA metody. V této souvislosti rozliSujeme holistické LDA
metody, které aplikujeme na celou tvéf, a komponentové LDA metody, které jsou tedy aplikované na
¢asti (komponenty) obliceje. Oba tyto pfistupy je moZné spojit. V takovém piipadé mluvime o
kombinovaném LDA pfistupu. Z pohledu matematiky pro holisticky pfistup je obraz tvife

reprezentovan pomoci LDA hlavnim vektorem (6.10) s LDA transformacni matici Wyp, (6.5) [49].

Priklad deskriptoru tvare ve formatu XML:

<?xml version='1l.0' encoding='ISO-8859-1"' 72>
<Mpeg7 xmlns:xsi = "http://www.w3.0rg/2000/10/XMLSchema—-instance"

xmlns:mpeg’7 = "http://www.mpeg7.0rg/2001/MPEG=7 Schema">

<DescriptionUnit xsi:type = "DescriptorCollectionType">

<Descriptor xsi:type = "FaceRecognitionType">

<Feature>14 21 9 11 8 24 9 18 7 24 16 9 22 18 17 16 13 10 12 7
20 20 8 22 27 3 11 10 19 14 12 20 15 3 17 16 17 10 15 11 20

12 26 7 18 6 23 1 </Feature>

</Descriptor>

</DescriptionUnit>

</Mpeg7>

8.2.1 Popis tvare

Nejprve pro skupinu trénovacich dat provedeme extrakci LDA transformacni matice. Tedy

vezmeme soubor trénovacich obrazl {x;, x,, ..., 2y}, které rozd€lime na L obli¢ejovych ¢asti pomoci

65


http://www.mpeg7.org/2001/MPEG-7_Schema

rozd€lovactho komponentniho algoritmu. VSechny ¢asti jsou spojené dohromady a reprezentované ve
vektorové formé (7', 7%, ..., Z'vJ. Déle pro soubor kazdého komponentu vytvoiime LDA
transformaéni matici, tudiZ v podstaté dostdvame pro kazdy z ryst vlastni matici W*. Nakonec
vytvofime vektor transformacénich matic { W', ... ,W}. Na skupiné dat je L vektort {7, 2 ..
které odpovidaji konkrétnim polim obli¢eje obrazu x. Mnozina hlavnich transformac¢nich vektort y =
{y', ..., ¥} je extrahovdno pomoci transformace komponentovych vektori odpovidajici LDA

transformacni matice. Hlavni vektory jsou pak vypocteny jako
y*=(W"z" k=1,...L - (7.18)
Pro komponentovou metodu je obraz tvafe kompaktni reprezentace mnozinou LDA hlavnich vektori
1

{y', ..., y"}. PHi vyuziti kombinované metody je mnoZina LDA hlavnich vektori v roziffeném tvaru

{y%:y', ..., ¥*). kde pro holisticky piistup je tvaf reprezentovéana vektorem y’ [49].

Obrazek 22: Definice komponent na 14 separaci (a) a 5 separaci (b) [50].
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8.2.2  Podobnostni vyhledavani

M¢éjme tedy dva oblicejové obrazy x;, x, reprezentované pomoci LDA mnozZiny hlavnich
vektorti y; a y,, podobnost d(y, y:) pro komponentni LDA metodu je méfena vaZenou sumou

vzdjemnych korelaci mezi odpovidajicimi slozkami

L

1 yi.ys
Ay, ya)=3 Y w TYe 719
=TT

kde y; y. jsou hlavni LDA vektory k-t oblicejové komponenty tvife a W, jsou faktory z k-té
obli¢ejové komponenty. Pro kombinovanou LDA metodu k& uaéina od 0, pro holistickou metodu k je

jen 0 [49].

8.2.3 Rekurzivni podobnostni vyhledavani

Rekurzivni vyhledavani je metodou s piijatelnymi vysledky. Pokud obecné uvaZujeme
libovolny snimek tvére, jeho reprezentace obsahuje i proménlivé zmény prostiedi stejné tak jako
vlastnosti tvare. Pfi dotazu na databdzi ziskdme tvafe odrazejici jistou chybu, kterd je tvorena
zménami prostfedi a snimaci techniky. Pokud bychom ziskali shodné ovlivnény obraz jako je v
databdzi, bude vyhledani dspé€sné, coz je ale neprijatelné. Predpoklddejme tedy, Ze vétSina z tvari
zafazenych na vrcholu podobnosti budou rozpoznané podle charakteristik tvafe, kde je pozice obrazu
obliceje ovlivnéna mirné€ jinymi vlivy prostiedi nez dotazovany obraz [50].

Ptfedpoklddejme obrazovy dotaz g (vektor popisu z), kterym chceme ziskat obrazy v sefazené
posloupnosti z obrazové databaze {I; | i = I, ... , N}. V prvnim kroku ziskdme setfidénou mnoZinu
obrazli {q; | i = 1, ..., M} z obrazové databdze, kterd koresponduje s polem ohodnoceni {s(i) | i = 1,

, M}, kde s(i)=D(q, ¢;) vzdalenostni funkce D(z,,z,) je Euklidova vzdalenost vektort z; a z».

V dal$im kroku je prvni ziskany obraz g; zvolen za novy obraz ¢~ a porovnavani a setfidéni se
opakuje jen uvniti vyrovndvaci paméti o velikosti M, ne s celou databizi. Vysledkem je znovu
setfidéna mnoZina obrazl {¢; | i = 1, ... , M} s odpovidajicim polem ohodnoceni {s7(i) i = 1, ...,

M}. Jednotlivé rekurzivni kroky aktualizuji ohodnoceni obliceji a 1ze ji definovat jako

s (i)=s(i)}+w,.D(q ", q,") - (720)
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kde w; je vdhova konstanta. Vytvofime rekurzivni funkci, pomoci které po M krocich dostaneme

setfidénou posloupnost, tedy
(N=1) 1\ _ o(n=2)/; -1) (n-1
S i)=5"7 i)+ wy, DG, g ) 150 .21
Diky vlastnosti, Ze se neporovnava v rekurzivnich krocich cela databaze, ale probiha prepocet

pouze ve vnitfni paméti, je vypocetni sloZitost rekurzivni metody zanedbatelnd ve srovnini s

jednoduchym srovnavanim.

- o
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Obrazek 23: Rekurzivni porovndvani tvafe. a) model koncepce b) blokovy diagram [50].
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8.3  Pouzité Rozpoznani obliceje

Deskriptory pro rozpoznavani oblieje jsou pouZivany pro nalezeni tvafe odpovidajici
testovanému obliceji. Deskriptor v podstaté reprezentuje projekci vektoru tvafe na soubor bazovych
vektord, pomoci kterych jsou extrahovany z normalizovanych obli¢eji tvafe.

Stfedy oc¢i v kazdé tvari obrazki jsou umisténé na 24 fadku a 16. (pravé) a 31. (levé) sloupci.
Normalizovany obraz je pak pouZivan pro zjisténi odpovidajiciho vektoru tvafe. Vyslednd mnoZina je
pak vypoétena jako projekce vektoru na prostor definovany mnoZinou bazovych vektord [12].
Rozpoznavani obliceje tedy transformujeme na vyhledani nejblizsich soused daného bodu a méfen{
vzdalenosti mezi body, tedy obliceji.

Skupina 1: Svétlo z levé strany Skupina 2: Svétlo z pravé strany

—————————————————————————— r

celd
i komponenta
twar
oka
]
]
v
£ - L+
"
M &
Skupina 1
4 » [ £ g i A
Skupina 1 Skupina 2 Skupina 2 ||
5| d i
I 2
T R S - T N R
PCY L)

Distribuce projekénich koeficientd

Obrazek 23: U¢inek osvétleni celého obrazu v porovnani s komponentou oka [50].
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9 Vysledky

Cilem je vytvorit identifikacni algoritmus s vyuzitim datovych struktur definic deskriptort
MPEG-7, jehoz souléasti je zédkladni mnoZzina datovych struktur pro zobrazovani obrazd v
vysokodimenziondlnim prostoru vyuZivajici metody pocitacového vidéni. VyuZil jsem tedy téchto
dostupnych ndstroji vyvinutych pfednimi odborniky a implementoval jsem uceleny ndstroj pro
identifikaci obli¢ejii. Na mnoziné testovacich obli¢eji chci zjistit kvalitu tohoto néstroje.

Nejprve se pokusim aplikovat detekci na jednotlivé galerie, kde je mym cilem vybér snimki,
ve kterych je lokalizovadn oblicej a bude pouZitelny pro ucely identifikace. Na mnoZiné lokalizo-
vanych oblic¢eji budu nasledné zjistovat, pro kterd natoceni hlavy vii¢i obrazovce bude identifikace

vvvvvv

Dalsim testem bude postupné porovndni vSech obliceji s celou databézi, tedy snaha o
nalezeni odpovidajicich obli¢eji k pfedlozené tvari. Tento test probihd jiZ na rozmanitéjSich vzorcich
dat, proto predpokldddm nizky vyskyt odpovidajicich shod, a méla by se také projevit Spatnd
pouzitelnost nekvalitnich vzorki dat.

VSechny nize zminéné skripty jsou pfiloZzeny na CD. Budete-li chtit provést vSechny niZe
uvedené kroky, nemusite jednotlivé zminované skripty spoustét ru¢né, ale vyhodnéjsi je spustit

sh build_all all, ktery provede vSechny kroky a vypiSe tabulky s prehlednymi statistikami.

Tyto skripty jsou umistény v rootu databaze, konkrétné {projekt}/newsrc/testset/facedb/.

9.1 Vstupni data

Jako mnoZinu vstupnich dat jsem vytvoril databazi o poctu 4200 snimki ve forméatu PGM,
které jsou priloZzeny na CD. Tato databize je tvofena z voné dostupnych galerii jako jsou AT&T,
BiolD, Yale a UseNIX popsané niZe.

Databaze obliceji AT&T {1} je tvofena galeriemi jednotlivcl, kde v kazdé je série fotek s
drobnou rotaci hlavy (zhruba o 10°), ale vZdy jsou viditelné dilezité rysy obli¢eje. Jednotlivé galerie

jsou oznaceny podle vzoru P-rotace[-bryle]-s[1-40], kde P je oznaceni pohlavi (M, Z) a na konci je
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identifikace konkrétni galerie. Tato databdze je ziejmé pro ucely testovani identifikacniho algoritmu
nejvhodnéjsi, protoze smér pohledd m4 jen maly rozptyl. a v obrazech nejsou Zadné rusivé elementy.

Galerie bioID {2} je galerii vice osob, kde je od kazdé z nich vZdy nékolik fotografii. Najdeme
zde rGzné pohledy lidi do kamery, vZdy s né¢jakou konkrétni chybou celé série. Nékteré maji oblicej
netplny a excentricky umistény, jiné jsou zaméfeny na emoc¢ni zmény rozloZeni rysi obliceje a
podobné.

Databaze UseNIX {4} je série po sobé jdoucich fotografii vZdy s nékolika snimky jedné osoby
se zaméfenim na né&jakou konkrétni chybu. Galerie jsou pojmenovédny podle vzoru P-rotacef-
bryle]-1[a-t]. Snimky v galerii vZdy tvoii posloupnost rotace hlavy vic¢i kamefe, od polohy hlavy z
profilu, tedy pohled subjektu svira s kamerou uhel 90°, aZ do polohy, kdy se subjekt diva pifimo do
kamery a pokracuje v pohybu déle az jeho pohled svira s kamerou thel 20°. Snimky jsou vzdy
pootoceny o zhruba 5°.

Posledni dvé testovaci galerie jsou z databdze Yale {3}, které jsou na prvni pohled s
nevyhovujici kvalitou, v nizkém rozliSeni a nékteré snimky jsou prili§ piili§ tmavé. Zde
predpokladam nizky pomér tspésnych rozpoznani obliceje v diisledku nepfiznivych vlivi plisobicich
negativné na kvalitn{ identifikaci subjektu.

Na datovém zakladé téchto galerii vytvofim seznamy vstupnich soubori pro jednotlivé
galerie a pro celou databazi obrazki, se kterou budu déle porovnavat vyhledavané subjekty. K tomto
ucelu muzete pouZzit skript create_all_lst_files, ktery vytvoii v kazdé galerii soubor s
nazvem galerie a piiponou Ist, do kterého vloZi tplné cesty k soubortim. Ddle vytvoii seznam
databaze.lst, kde jsou cesty na vSechny dostupné soubory celé vstupni databdze. Pro kazdy seznam je
ddle nutné vytvorit soubor s parametry pro spusténi. Pojmenovani a umisténi téchto souborl je
analogické se seznamy souborl pouze s tim rozdilem, Ze maji vZdy ptiponu par. Pro ukiazku je nize
uveden soubor databaze.par, ktery je pouzit pii aplikaci identifikace nad celou databazi. V tomto
souboru nejprve specifikujeme nazev aplikace pro jaidro MPEG-7, ndsleduje polozka ListFile, ve
které je cesta k souboru se seznamem snimku. BitStream soubor je databizovym souborem, do
kterého jsou uklddany deskriptory oblicejii v bindrni podobé nebo ve formatu XML, coZ 1ze nastavit
poslednim parametrem CodingMode. Zbyva uZ jen specifikovat soubor s histogramem barev

FaceHist a poCet srovnanani NoOfMatches.
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Konfiguraéni soubor databaze.par:

/* jméno spousténé aplikace */
Application FaceRecognitionClient
/* soubor se seznamem obrazku v databazi*/
ListFile testset/facedb/databaze.lst
/* soubor s deskriptory prijatych oblicejd z ListFile */
Bitstream Bitstreams/FaceRecognition.mp7
/* histogram barevné palety */
FaceHist Parfiles/FaceHist.raw

/* pocet porovnani */
NoOfMatches 100

/* Mébd ukladdani dat DDL: 0 Binary: 2%*/

CodingMode 2

Konfiguraéni soubory vytvofim soucasné se seznamy obrazki obdobnym zplisobem pomoci
skriptu create_par_file, pro jednotlivé galerie, nebo create_par_DB, pro celou databazi.
Budete-li chtit provést vytvoreni vSech konfigura¢nich a seznamovych souborti, bude nejjednodussi

pouzit hlavni skript s pfepinaem reload, tedy konkrétn€ sh build_all reload.

9.2 Implementace

V této kapitole probiram konkrétni implementaci identifikaéniho procesu, ktery mutzeme
rozdélit na vytvoreni databdze deskriptorti stranou serveru a porovnavani dvojic deskriptor obliceja

na stran€ klienta.

72



MedialO Nacteni obrazki
+VOP: struct +Image: struct
+Image: struct +ImageInfo: struct
+ImageInfo: struct +GetImageInfo(ImageInfo)
+LoadNamedImage(): Image +SetImageInfo(ImageInfo)
+TestAlphaFile () +ReadImage () (ImageInfo,exception)
+StoreMNamedImage () +RotateImage (Image, exception)
+StoreMamedVop () +Scalemage (Image,exception)
+DBLoadKeyPointList() +ResizeImage (Image, exception)
+GetImageComment () +ZoomImage (Image, exception)

Extrakce

+VOP: struct

+Image: struct

Lokalizace +Descriptor: array

+InitExtractig(): VOP

+Image: struct +StartExtracting (VOP:struct): long

+VOP: struct +SetSourceMedia (VOP:struct)

+FaceDetect () redgedetect (VOP:struct): WOP
+initialize_cpdf() +objectcluster(VOP:struct): VOP
+colorfacesegment () +coarsedetectface (VOP:struct): VOP
+askcandidates (VOP:struct): VOP
+call_confirm(VOP:struct): VOP
+facedcutnorm(Image:struct,x:int,y:int): VOP
+FaceRecognitionFeatureGeneration(Image:struct): bool
+FaceRecognitionDescriptor(VOP:struct): array

Kddovaci schémata Vyhledavani
+StartEncode () +Distance: double
+StartDecode () +Desc: descriptor
+GetObjectID(): UUID +FaceRecognitionSearchTool ()
+GetEncoderStreamBuffer(): BitBuffer +SetRefDescriptorInterface (Descriptor)
+SetEncoderStreamBuffer (BitBuffer) +GetRefDescriptorInterface(): Descriptor
+GetDistance(): double

Obrazek 23: Schéma aplikace rozpoznavani obliceje.

9.2.1 Nacteni snimku

Nejprve ze konfiguracniho souboru zjistim seznam snimkii a s vyuZitim komponenty
ImageMagick nacitim snimky, coZ je zapouzdfeno ve funkci LoadNamedImage(). Tento proces
probihd tak, Ze je nejprve naplnéna struktura [magelnfo s informacemi o obrazku funkci
Getlmagelnfo(). Doplni se informace o obraze, kterymi jsou signatura, komprese, velikost, a fronta
struktur Image. Ta je tvofena poloZzkami s typem barevného prostoru, poctem fadku a sloupcd obrazu,
poctem barev, hloubkou a polem struktur s obrazovymi daty PixPacket, kterou naplni funkce

Readlmage().
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9.2.2 Vektorova prezentace objektu (VOP)

Niésledné pievedu bitmapovy obraz na vektorovou prezentaci objektu VOP, kde jsou polozky
didlezité pro porovnavani, jako vyska a Sitka obliCeje width a height a odpovidajici horizontdlni a
vertikdlni reference v obraze hor_spat_ref a ver_spat_ref s métitkem scaling.

Hlavnimi daty jsou odpovidajici kandly YUVA barevného modelu obrdazku a dva seznamy
VOP struktur. Prvnim je seznam piipadd stejnych oblicejii a druhy seznam je piipad podobnych
oblic¢eji. Nejprve inicializuji novy VOP, do kterého nésledné konvertuji jednotlivé RGB kandly na

kandly YUV a alpha slozku A. Doplnim zbylé vySe zminéné informace o rozmérovych vlastnostech

snimku a muZe zacit lokalizace obliceje.

9.2.3 Lokalizace oblicCeje

Funkce call_FaceDetect(), nejprve zkontroluje existenci pomocné slozky obrazek.dir se
souborem faces.txt, ktery nabyva hodnot 0 nebo 1, podle dspésnosti detekce obliceje, a popiipadé
jesté€ soufadnice o¢i ve zdrojovém obraze. V takovém piipadé je zde navic soubor FaceXX.jpg o
velikosti 46 x 56 pixeli s normalizovanym obli¢ejem subjektu. Pfi absenci téchto informaci se vola
samotna detekce ryst funkci FaceDetect(). Zde se provede inicializace histogramu initialize_cpdf() a
po uspéSném nacteni souboru s histogramem se vold segmentace barev tvédfe, tedy funkce

colorfacesegment().

9.2.4 Segmentace barev a extrakce rysu

Nejprve probéhne detekce o¢i a vyuzitim modré slozZky RGB modelu, prevedenym na bindrni
obraz vyndsobend Gaborovymi koeficienty (Obrdzek 8). Pfevedu obraz na YCbCr (5.10) barevny
model vhodny pro detekci barvy kiZe a vyhleddme oblast obli¢eje (Obrazek 6). Posledni je lokalizace
Ust, na coZ je pouzita FLD transformace (5.18) a opét se vytvoii bindrni obraz (Obrazek 7).

Pokracuji extrakci ryst feature_extract(), kde se provede predev§im detekce o¢i v obraze
edgedetect(), shlukovani objectcluster() a pak hruba detekce tvite coarsedetectface() v jednotlivych

bindrnich mapéch. Pokud zatim vSe probéhlo dspés$né, pfistoupim k vyhleddni kandiddtnich oblasti
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askcandidates(), ze kterych vyfadim nesmyslné oblasti a zavoldm funkci call_confirm(), ktera

verifikuje zbylé oblasti jako redlny obli¢ej podle vzdjemné vzdalenosti kandidatnich oblasti v obraze.

9.2.5 Normalizace

Provedu normalizaci facedcutnorm() obrazu podle Ghlu, ktery svird pfimka protinajici ob€ oci s
horizontalni osou a zmenSeni podle poméru vzdalenosti o¢i ve vstupnim obraze a v normalizovaném
obraze. Tento obrdzek ndsledné ulozim pod nidzvem FaceXX.jpg do odklddaciho adresafe pro

pozdéjsi vyuZiti.

9.2.6  Deskriptor

Funkci InitExtracting() vytvorim deskriptor odpovidajici tvare, ktery nabyva 48 celych ¢isel a
je reprezentaci hlavnich vektori oblieje ve vysokodimenziondlnim prostoru a vytvoii se volanim
funkce FaceRecognitionFeatureGeneration(). Zde se po extrakci vektoru snazim najit nejvhodnéjsi
umisténi vektoru ve vysokodimenziondlnim prostoru a najit nejblizsi sousedni deskriptory, které maji
vysokou podobnost. Funkci StartEncode() jej pirevedu z Ciselného pole na fetézec oddéleny dvéma
mezerami. Nyni zbyvd tento deskriptor uloZit do databdzového souboru Bitstream, v bindrnim

formatu nebo ve formatu XML.

9.2.7 Vyhledavani

s vz

Vyhledavani probihd na strané klientské Casti aplikace, kterd zacina obdobné jako server, tedy
nactenim obrazku do VOP, reprezentace a nasledné vytvoreni odpovidajiciho deskriptoru tvife.
Deskriptory jsou po dvojicich porovnavany funkci FaceRecognitionSearchTool(), kterd vraci

Manhattan vzdélenost téchto vektori jednotlivych slozek ve vysokodimenziondlnim prostoru.
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Obrazek 24: Diagram spoluprice jednotlivych komponent.
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9.3 Vystupni data

Po provedeni identifika¢niho procesu ziskdme fadu pfimych a nepfimych vystupnich
informaci. Ddle data zpracovani nazev.xxx.dir, které jsou umistény vzdy ve sloZce se zdrojovymi
soubory, nazev je jméno souboru a xxx je piipona zdrojového obrazku. V téchto adresérich pii
uspéSném rozpoznavani jsou uloZeny 2 soubory. Prvnim souborem je obrazek typu JPEG s ndzvem
Face00.jpg, ktery ma rozliSeni 46 x 56 pixelt a je v ném uloZen normalizovany obliej s umisténim
oc¢i na 24 tadku, 16 a 31 sloupci. V druhém textovém souboru s ndzvem faces.txt je na prvnim fadku
uloZena informace, byl-li proces rozpoznavani tspésny (0 nebo 1) a na tetim fadku jsou uloZeny

soufadnice o¢i ve zdrojovém obraze.

9.3.1 Primé vystupy

2N s

Mezi hlavni pfimd vystupni data se bezesporu fadi vytvorené deskriptory tvaii. Jejich
reprezentace miZe bat bindrni, takova data pak nejsou pfimo Ccitelna, nebo ve formatu XML, jak
vidime na piikladu niZe.

Ze strany klientské Casti rozpozndvéni ziskdme vystup v souboru obrazek.cmp, ktery je také
uloZen u zdrojového souboru. V ném najdeme na kazdém fadku nejprve cestu k porovndvanym
obli¢ejim v databazi a nasledné hodnotu shody (vzdalenosti) a status byl-li rozpoznan nebo ne. Tyto

vystupy zskdme jednoduse pouzitim piiklazu sh build_all compare.

Priklad vystupu 10.pgm.cpm porovnavani obrazku galerie s4 (UseNIX):

testset/facedb/s4/3.pgm dist=32248 OK
testset/facedb/s4/7.pgm dist=33424 OK
testset/facedb/s4/8.pgm dist=34808 OK

testset/facedb/s35/5.pgm dist=74648
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9.3.2 Neprimé vystupy

Mezi nepiimé vystupy patii dil¢i analyzy, jako je analyza lokalizace oblieje, kterou miizeme
snadno vytvofit pomoci skriptu eval_table. Tento skript projde vSechny vysledné cmp soubory a
vytvofi statistiku pocétu pfijatych vzork obli¢eji z jednotlivych galerif, kterd je vypsana na
obrazovku a uloZena v souboru lokalizace.csv. Vypis tohoto souboru je zapsin do tabulky 2, vice o
vysledcich budu diskutovat pozdéji.

Zajimavéjsi dil¢i analyzou je analyza poctu rozpoznanych obli¢eji pro jednotlivé oblieje ve
srovndni s vlastni galerii nebo s celou databdzi. Pokud budeme porovndvat oblicej s vlastni galerii,
snazime se zjistit pro ktery uhel natoCeni obliceje bude identifikovdno nejvice odpovidajicich
obliceji. Takovato analyza je dileZitd zejména jako informaci pro uZivatele systému, tedy v praxi by
se zfejm¢ jednalo o nakresleni barevného bodu s ndpisem ,.Divejte se sem®, aby bylo dosaZeno
kvalitnéjSich vstupnich dat diky intuitivnimu feSeni. Na prvni pohled se jednd o drobnost, ale
zamyslime-li se nad dopadem tohoto aspektu, miZe to vyznamné prispét ke kvalité systému jako
celku. Vypis analyzy nékterych galerii naleznete v tabulce 3.

Ve srovnani s celou databazi uz mame vétsi mnozstvi rtiznorodych dat. Na téchto trénovacich datech
jiZ nebudeme dosahovat tak vysokého poctu nalezi k jednotlivym obrazkiim. Tuto analyzy provedete

jednoduse priklazem sh build_all tests.

9.4 Diskuse

V této kapitole se pokusim zamyslet nad poznatky a chybami vyplyvajicimi z vystupnich dat.
Mou snahou bude vyvodit zavéry, které by mohly pfispét ke zlepSeni rozpozndvaciho systému.
Budu se zde podrobné zabyvat analyzou vhodnych vstupnich dat pro dspésny identifikaéni

proces a moznosti rozptylu ¢elniho pohledu obliceje.

9.4.1 Rozpoznani obliceje

Jako prijatelné vstupni snimky mohu oznacit takové snimky, které maji tispéSné€ lokalizovany

oblicej v obraze. Byly v nich tedy nalezeny informace potiebné pro spravné urceni antropometrickych
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veliéin, a byla tedy lokalizovana oblast hlavy, obé oc¢i a usta. V galeriich jednotlivci nejsou velké

rozdily udspé&S$nosti u muzd nebo Zen.
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Kod jedince | Pocetsnimkd  Lokalizovdno ~ Rozpoznano Vlastnosti
sl 10 100% 100% muz s proménlivym pfiblizenim
s2 10 40% 100% muz s brylemi
s3 10 100% 100% muz, polovina snimku s pfivienymi vicky
s4 10 90% 100% muz s brylemi i bez nich, 1x zaviené oCi
s5 10 100% 100% muz s Usmévem
s6 10 100% 100% muz s brylemi
s7 10 70% 100% muzZ s vousy, nékteré s brylemi, pohyb rtd
s8 10 100% 98% Zena s riznym pohybem oci
s9 10 100% 100% muz
s10 10 100% 100% Zena s pohledy jinam a ismévem
sll 10 100% 100% muz, 2 snimky se zavienyma o¢ima
sl2 10 90% 100% muz, r(izné emoce
s13 10 100% 100% muz s brylemi i bez nich, ples
sl4 10 60% 100% muz s brylemi a vousy
s15 10 100% 100% muz, pohyb rtl
s16 10 100% 100% muzZ s vousy
s17 10 100% 100% muz s brylemi i bez nich
s18 10 100% 90% muz s Usmévem
s19 10 90% 100% muz s brylemi i bez nich, pohyb rti
s20 10 90% 99% muz s brylemi i bez nich, grimasy
s21 10 100% 100% muz s brylemi
s22 10 100% 100% muz , afroameri¢an
s23 10 100% 100% muz
s24 10 100% 100% muz, pohyb rti
s25 10 100% 100% muz s knirem
s26 10 100% 100% muz s plnovousem
s27 10 100% 89% muz s brylemi, i se zavfenyma o€ima
s28 10 80% 99% muz s brylemi a plnovousem
s29 10 100% 98% muz s rznymi pohledy
s30 10 100% 100% muz, pohyb rtl
s31 10 40% 100% muz s brylemi
s32 10 100% 99% Zena, pohyb rtl
s33 10 100% 97% muz, pohyb rtli
s34 10 60% 100% muz s brylemi
s35 10 100% 100% Zena, pohyb rtl
s36 10 90% 100% muz, 1 snimek se zavfenyma o€ima
s37 10 50% 93% muz s brylemi a plnovousem
s38 10 100% 100% muz, pohyb rtu
s39 10 100% 90% muz, pohyb rtu
s40 9 100% 100% muz, pohyb rtl

Tabulka 2 : Hodnocen{ lokalizace a rozpoznavani obli¢eji v jednotlivych galeriich.
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Lokalizace obli¢eje dosahuje tedy nejlepSich vysledki u elnich pohledi s malym rozptylem
pohledd. Primérnd dspé$nost lokalizace dosahuje na testované databazi AT&T 91,25%, coZ je
zplisobeno zejména snimky s chybé&jicimi rysy nebo natoCenim hlavy, a tyto snimky jsou tedy
nepouZitelné pro identifikaci. Nejvhodnéjsi data pro identifikaci poskytuje databidze AT&T, kde jsou
¢elni pohledy s malym rozptylem, a bylo rozpoznano 98,8% z lokalizovanych obli¢eju. Tato databaze

tvoii datovy zédklad pro tabulku 2.

9.4.2 Normalizované oblicCeje

Vzdy se musim rozhodnout, zda-li je snimek pouZitelny pro identifikaci nebo nikoliv.
ve vlastni galerii co nejvice Cetnosti ndlezu. Pokud neuvazuji jedinou fotku, ale naptiklad kratkou
videosekvenci (lze chépat i jako sérii fotek), pak by takové analyzy mohlo byt vyuZito u automatizo-

vanych systémi k vybéru nejlepsiho vzorku pro uloZeni do databaze, kterd by méla pouze tyto

vzorky.
Uhel natoceni obliceje viici kamere
-15° -10° 5 0 5 10 15
Lokalizovano: 78,0% 82,0% 85,7% 89,0% 84,3% 83,3% 77,9%
Rozpoznéno: 72,0% 85,9% 91,1% 94,2% 92,0% 86,1% 76,5%
Ukézka:

Tabulka 3 : Vypis tsp€Snych a nedspésnych rozpoznani obliceji v jednotlivych galeriich.

Na testovanych datech je dspésné lokalizovan oblicej u 49,5% snimkii. Vyrazny rozdil oproti
poméru uspésné lokalizovanych oblicejii v AT&T je zpusoben zejména rozmanitosti rotaci hlavy a
jen polovina snimkti ma viditelné vSechny dilezité rysy obliceje pro tspésnou lokalizaci. Nejvice

Cetnosti spravnych identifikaci se pohybuje opét okolo idedlniho normalizovaného pohledu obliceje,

kde tspésna spravna rozpoznani dosahuji 92,3%.
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9.4.3 Identifikace obliceje

Na vstupnich datech jsem tedy provedl celou fadu testdl, nejvyznamnéj$im z nich je porovnani
snimkl na mnoziné riiznorodych vstupnich dat. Ve velkém mnozstvi dat nenabyvaji ndlezy vysokych
pocti shod jako v ramci galerii. Za pfedpokladu vybéru vhodnych databazi, jakou je databaze AT&T,
je identifikace Celnich a a jim blizkych rotaci pohledu s piesnosti skoro 99% a dosahuje vysledk,
které je jiz mozné vyuzit v praxi jako jednu z bezpe€nostnich biometrickych vlastnosti. Pfedpoklad,
Ze pritomnost jedné tvafe v databdzi s rliznymi uhly pohledu povede k vyssi pravdépodobnosti
uspésného rozpoznani se nepotvrdil, protoze pouze zvySuje rozptyl dat a nepfispivd pozitivné k

uspésné identifikaci jedince.

TP TN FP FN
AT&T 98,8% 99,6% 0,4% 1,2%
BiolD 85,7% 91,0% 9,0% 14,3%
UseNIX 92,3% 94,7% 5,3% 7,7%
Yale 82,0% 79,8% 20,2% 18,0%

Tabulka 4 : Statistika vysledkt identifikace rozd€lena podle databazi.

82



10 Zavér

Cilem je snaha o dokonalejsi a neomylné&jsi zpisoby reprezentace a rozpoznani lidského
obliceje v béZnych situacich. Existuje fada metod pouZivanych pro rozpozndvaci tkoly, ale pouze
nékteré jsou pouzitelné v redlnych situacich, kde rozpoznavaji na zaklad€ podnéti zkoumanych ¢asti.

Mnoho z téchto algoritmi vyuZivd metod vzhledu a zdkladnitho schématu pro definici
obliceje. Nevyhodou téchto metod je bezesporu velkd chybovost pfi zméné pohledu a zméné
svételnych poméra v obraze. UZivatel identifikacniho systému tedy ma jen maly prostor rozptylu
pohledu tvare. Navrhované algoritmy museji byt tedy imunni proti voimani pomérné svételné zmény
proti zméndm rozpoznanymi mezi dvéma snimky.

Dalsi otdzkou je v podstaté urceni postacujici pfesnosti samotného rozpozndvéni, pouZiti
takové metody pro zméfeni vzdélenosti dvou boditi (oblicejli) ve vysokodimenziondlnim prostoru,
ktery ndm uchovava veskeré potfebné markanty obliceji.

Pti realizaci identifikace obli¢eji malé lokédlni organizace, nebude podobnost obli¢ejii mezi
identifikovanym perzondlem a7z tak markantni, ale budeme-li pfemySlet v globdlnim svétle,
dostdvame v podstaté 6 miliard v zdsadé podobnych objektli s malymi rozli§nostmi rizné vzdalenych
bodi pro identifikaci, mezi kterymi budou vznikat podobnosti podle stupné granularity uklddanych
subjektu.

Pfi implementaci identifika¢niho algoritmu jsem vyuZil jiddra implementace standardu
MPEG-7, které byla ve vyvojové verzi uvolnéna skupinou Moving Experts Picture Grup. Zde jsem se
setkal s celou fadou chyb, z nichZ vétSina se tykala chybné syntaxe spojené s kompatibilitou s
aktudlnimi komponentami ImageMagick, Xerces a AFsp. Nevyhodou této implementace je potieba
star§ich verzi komponent, coZ ptinasi fadu problémii a tvoii tedy tento nastroj méné dostupnym.

Ve skutecnosti je vzdjemnda vzddlenost dvou deskriptord zjisfovdna pomoci Manhattan
vzdélenosti. VyuZiti jinych metod by mohlo vést ke zlepSeni piesnosti algoritmu.

Na trhu mame hned celou fadu biometrickych systému pro identifikaci lidi, avSak vétSina z
nich nardZi na své limity. Zajem o lidskou tvaf prameni zfejmé z jeji unikdtnosti a ze snahy nalézt

proces pro automatickou identifikaci, coZ patii bezesporu mezi zdkladni lidské schopnosti.
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