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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou rozpoznavani lidské tvare v obraze. Popisuje
principy detekce tvafe, metody pro rozpoznavani a existujici datové sady tvari. Zaméiuje
se na rozbor, srovnani a testovani algoritmu eigenface, fisherface a KDDA (Kernel Direct
Discriminant Analysis).

Abstract

The bachelor thesis deals with the problematic of the human face recognition in an image.
It describes the face detection principles, methods used in recognition problematic and
existing face data sets. Thesis is aimed on analysis, comparison and testing of the eigenface,
fisherface and KDDA (Kernel Direct Discriminant Analysis) algorithms.
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Kapitola 1

Uvod

Rozpoznani lidské tvare patii do oblasti biometrie, kterd se zabyva identifikaci osob podle
fyziologickych znak, jez jsou pro kazdého ¢lovéka jedinec¢né.

V dnesni dobé se hojné pracuje na vyvoji biometrickych systému. Z veliké ¢asti se
o to zapfi¢inily teroristické utoky. Tyto systémy jsou pak nasazovany, aby témto situacim
predchéazely, ¢i je eliminovaly. Do kategorie biometrie spada napi. porovnavani otiski prsti,
o¢ni duhovky, o¢ni sitnice, geometrie ruky, krevniho recisté dlané i hibetu ruky, DNA, tvaru
ucha, hlasu atd. Vétsina zminénych potiebuje ke své ¢innosti specialni zafizeni. Kdybychom
vSak toto zanedbali, nelze opomenout skutecnost, ze k témto systémim je vyzadovan aktivni
osobni pristup kazdého jedince, kterému nemusi byt proces identifikace pfijemny.

Rozpoznani (identifikace) podle lidské tvafe nabizi neinvazivni pfistup. Sniméni pak
probiha fotoaparatem ¢i kamerou, kterd je nainstalovana na monitorovanych mistech, kte-
rymi mohou byt letisté, zastavky hromadné dopravy, sportovni haly, stadiony apod. Mnohdy
lidé viibec ani netusi, ze jsou zachyceni objektivy a tak nejsou vystaveni mozné, s identifikaci
spojené, stresové situaci.

Biometricky systém zalozeny na rozpoznani lidské tvaie neni sice dokonaly, ale pro
svou jednoduchost stale vice uplatnovany. Prikladem mohou byt notebooky s vestavénou
kamerou v displeji, kde lze pro autentizaci do systémt pouzit misto hesla tvar.

Obecné identifikace nebo ovéreni totoznosti osob pomoci biometrickych systémt nabizi
vy$si moznost zabezpeceni, nez napi. ¢ipové karty, klice apod., které mohou byt zneuzity pti
odcizeni. Odpadéa také nutnost pamatovat si nebo mit bezpeéné ulozené rtizné autentizac¢ni
fetézce.

Tato prace se zpocatku vénuje popisu metod na detekci tvare. V druhé kapitole jsou
probrany zakladni piistupy k rozpoznéani lidské tvaie. Nésledujici kapitola je vénovana
algoritmum eigenface, fisherface a KDDA (kernel direct discriminant analysis), které byly
vybrany pro srovnani a testovani. Price také poskytuje informace o pouzitych datovych
sadach tvari, jez jsou obsahem kapitoly ¢. 5. Zptisob testovani a dosazené vysledky lze
nalézt v kapitole ¢. 6.



Kapitola 2

Detekce lidské tvare

Detekce je zédkladnim piedpokladem pro néasledné rozpoznani lidské tvéare. Jde o proces,
v némz se snazime Fici, zda-li se na predlozeném obrazu (fotografii) nachézi lidska tvar.
Pokud ano, dokézeme ji lokalizovat a tuto oblast vyfiznout (vyextrahovat) a postoupit
dalsimu zpracovani, kterym mtze byt ono rozpoznani. Ne vzdy totiz plati, Zze data pro
automatické rozpoznani ziskavame z portrétt lidi. Nejdrive ziskdme néjakd surova data
pofizena fotoaparatem ¢i kamerou, na nichz se nachézi i prostfedi, do jehoz kontextu jsou
tvare zasazeny.

Detekci tvare lze rozdélit do dvou hlavnich kategorii, jimiz jsou statisticky orientované
metody a znalostni metody, které vychazi z [1]. Ukdzku detekce lze vidét na obrazku 2.1,
ktery byl vytvofen programem facedetect, coby hotovym piikladem knihovny OpenCV (vice
o knihovné v ¢asti 4.1).

2.1 Statisticky orientované metody

2.1.1 Metoda podprostoru

Metoda podprostoru je zaloZena na hleddni markantnich charakteristik (tzv. markant),
které jsou typické pro lidskou tvar (napf. oéi, usta, nos, usi).

Kazdy 2D obraz lidské tvare si lze predstavit jako vicerozmérny vektor (napf. obraz
o velikosti 92 x 112 jako vektor 1 x (92 % 112)). Pokud se zminéné charakteristiky nachézi
ve spoleéném podprostoru daného vicerozmérného prostoru, lze detekci tvare povazovat
za detekci tohoto podprostoru.

Pro detekci se pouziva Karhunen-Loeve transformace, kde se setkavame s normalizo-
vanym obrazem tvare - eigenface.

Normalizace obrazu je proces, béhem kterého mutize byt provedena zména méiitka obrazu,
prevedeni barevného obrazu do odstini Sedi, redukce bitové hloubky, iprava jasu ¢i nalezeni
vyznacnych bodu (napf. o¢i), od kterych se odviji orientace tvare v prostoru. VSechny takto
normalizované obrazy pak maji stejné vlastnosti, a tudiz je lze efektivné porovnavat. Nor-
malizované tvare mohou ménit sviij vzhled pomoci riznych dopliikkti nebo ménit vyraz
obliceje. Vice o eigenface lze nalézt v ¢asti 4.2 zabyvajici se rozpoznavanim lidské tvare.

2.1.2 Metoda neuronovych siti

Metoda neuronovych siti si bere za cil naucit se rozpoznévat obrazy, na nichz se bud nalézé
nebo nenaléz4 lidskd tvar. Tato sif by méla s jistotou rozeznat obé kategorie a proto se



Obrazek 2.1: Detekce lidské tvare v obraze.

trénuje na specifické obrazy kazdé z nich. U dané metody vSak vyvstava problém rozpoznat
obrazy, na kterjch tvaf neni. Je to déno tim, Ze takovych je mnoho. Uspé&snost detekce
tvare pak vychazi ze schopnosti rozpoznavat tyto obrazy. Tudiz je dulezité zvolit spravny
reprezentativni vzorek trénovacich dat.

2.2 Znalostni metody

Metody zaloZené na rozloZeni odstinu Sedi v obraze

Metoda vychéazi z obecnych pravidel distribuce sedé barvy v obraze. I kdyz dva jedinci maji
rozdilny vzhled, tak lze vidét, ze oblast o¢i je vzdy tmavsi nez naptiklad celo.

Jako nejznaméjsi metodu mizeme uvést metodu mozaiky, kterd je zalozena na pfi-
rozeném zpusobu rozpoznani tvare lidskym mozkem. Zpracovavany obraz rozdéli na bloky
4 x 4. Pokud se v tomto obraze vyskytuje lidska tvar, pak se v definovanych blocich nachazeji
identifikujici markanty tvafe (o€, tsta, nos). Ty lze uréit z charakteristické distribuce Sedé
barvy. Hledame tedy pouze bloky s markanty, které nésledné opét rozdélime, ale jesté
detailnéji na vétsi pocet bloki (8 x 8). Pro uréeni pozice markanti v blocich lze vyuzit
metod detekce hran.

Protoze snimky lidskych tvari nejsou vzdy pofizovany za konstantniho osvétleni, ovliv-
nuji vrhané stiny samotnou distribuci odstinti Sedé barvy. Bloky se pak zpracovavaji pomoci
adaptivniho prizptisobovani.

Metodu mozaiky lze upravit, aby obraz délila do blokd 3 x 3, ¢imz se zvysi efektivita
zpracovani. I tak je ale pomalé a proto se kombinuje s dal$imi metodami za i¢elem snizeni
doby zpracovani.

2.2.1 Metody zaloZené na rozpoznavani obli¢ejovych obrysu

Tento zptisob detekce je zaloZen na nalezeni obryst (kontur) tvafe, jez jsou dalsi dilezitou
charakteristikou. Nejcastéji se vyuziva v kombinaci s jinymi metodami. Nejdfive nalezne
jednotlivé éasti obli¢eje (0éi, nos , Gsta) pomoci detekce kontur a tyto charakteristiky slouzi
jako vstup nasledujici metodé.



Dalsimi zptsoby, jak nalézt obrysy ¢i kontury, je vyuziti prahovani, detekce hran, seg-
mentace nartistanim oblasti apod.

2.2.2 Metody zaloZené na informaci o barvach

Takové metody si kladou za cil nalézt obli¢ej v obraze podle jeho barev. Sice vsichni lidé
nemaji totoznou barvu kiize obliceje, ale plati urcité zasady, diky kterym lze odlisit obraz
bez a s tvari. Pro kazdou lidskou rasu je rozlozeni barev v obliceji velice podobné. Muzeme
zde tedy najit typické oblasti s urcitou barvou. Pokud se podivame na oblast oci, jsou
charakterizovany tmavsi barvou (barvou stint). Oblasti nosu mohou vévodit svétlejsi barvy
a lze nalézt jeho ohraniceni tvorené stinem.

Metody zalozené na informaci o barvach pracuji efektivné za dobrych svételnych pod-
minek. Barvy je tézké rozlisSovat pii velice jasném nebo naopak temném osvétleni a pfi
ménicim se thlu osvétleni.

2.2.3 Metody zaloZené na informaci o pohybu na scéné

Jiz v 60. letech 20. stoleti se takova metoda detekce objektl pouzivala ve vojenstvi napf.
pro sledovani prileta a odleti letounid. Informaci o pohybu na scéné lze také vyuzit pro
detekci a lokalizaci tvare. K tomuto potfebujeme ¢asovou sekvenci snimki pohybujicich
se osob viéi pozadi. Do této kategorie patii metoda optickych toku (optic flow). Ta krom
lokalizace tvare nabizi také jeji rozpoznani.

Detekce tvatre zalozené na pohybu maji vSak svéa tskali a omezeni. Problémem je, kdyz
se tvare prekryvaji nebo jsou zakryty jinymi objekty. Dalsim omezujicim faktorem je rtzna
rychlost pohybu osob na scéné.

2.2.4 Metody zaloZené na symetrii

Miuzeme fict, ze lidska tvar je do urcité miry symetricka. Pak hledame v obraze symetrické
obrazce, které odpovidaji charakteristikam lidské tvare.

Existuje vice piistupi jak nalézt tyto symetrie. Jednim je rozdéleni obrazu do kruhovych
oblasti, v nichz se zkouma4, zda-li jsou totozné se symetrickou tvari. DalSim zpusobem je
vyuziti symetrické transformace, pomoci niz je mozné popsat symetrické tvary.

2.3 Shrnuti

Vycet vyse uvedenych metod neni Gplny. Existuje mnoho variaci pro jednotlivé pfistupy a
kazdy mé své kladné, ale i zaporné vlastnosti. Chybnost detekce byla také vidét na obr. 2.1.
Sice byly veskeré tvare detekovany, ale pouzitd metoda také chybné oznacila jednu oblast,
na niz se tvar nevyskytuje.

V praxi se pak tedy nejcastéji vyuzivaji kombinace vice metod pro zlepseni vysledku
detekce.

Problematika detekce lidské tvare nenachézi uplatnéni jen v komplexnich zabezpeco-
vacich ¢ autentiza¢nich systémech. Siroké vefejnost ma moznost se s touto technologii
setkat napr. v digitalnich fotoaparatech pro automatické zaostfovani na tvar.



Kapitola 3

Metody pro rozpoznani lidské
tvare

Pokud jsme ziskaly obrazy lidskych tvari pomoci jejich detekce na scéné nebo jinym zpu-
sobem, jakym mtize byt cilené pofizovani portrétl osob, mtizeme ptejit k jejim rozpoznéavani.
V nésledujicim textu jsou popsény jednotlivé metody, vychazejici z [1].

3.1 Metody zaloZené na rozlozeni odstina Sedi v obraze

Jako tomu bylo u detekce tvare v 2.2, i sem patii metoda mozaiky, ktera je vsak jiz pouzita
pro rozpoznavani tvari. Opét rozdéli obraz do nékolika blokd. To provede nad rozpozné-
vanou (neznamou, testovaci) tvari a stejnym zptisobem i nad zndmou (trénovaci) tvari. Poté
probiha porovnavani vzajemné odpovidajicich si blokt a zkouma se jejich bezprostiedni
okoli. K tomuto se vyuziva n-rozmérnych vektort. Kdyz se provede veskeré porovnani, lze
fict, zda oba obrazy tvari patii stejné osobé.

Metoda je vypocetné naroc¢na a jeji rychlost a tspésnost ovliviiuje pocet znamych tvari.

3.2 Metody zaloZzené na geometrickych tvarech a identifikac-
nich markantech

Tyto metody vychézeji z geometrickych a vizualnich charakteristik, zalozenych na antropo-
metrickych poznatcich, a detekce geometrickych ryst obli¢eje. Ty velkou vahou identifikuji
jednotlivé osoby. Mezi charakteristiky patii vzdalenosti a thly mezi identifika¢nimi body.

Zakladni antropometrické body jsou definovany vnitfnimi a vnéjsimi koutky o¢i, vnéjsimi
horizontalnimi body rtf, bodem pfechodu nosu v ¢elo a bodem spodni hrany nosu. Vyz-
nacené antropometrické body lze vidét na obrazku 3.1.

Metody této skupiny dominuji ve forenzni analjze a jsou stale vyuzivany bezpeénostnimi
slozkami. Potykaji se vSak s problémem pii rozpoznavani tvare z fotografie, porizené za
Spatnych svételnych podminek. Pfi rizném thlu pozorovani tvare také dochéazi k zakryti
markant, ¢imz se redukuje jejich pocet. Nékteré charakteristiky se stavaji nezajimavymi,
nebot je nelze zjistit pres konstantni zakryti. Tomu odpovida oblast usi.
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Obrazek 3.2: Opticky tok markatnich ¢asti obliceje charakterizovany vektorem. Obraz je
pfevzat z [3].

3.3 Metoda optickych toku

Opét jako u detekce je potfeba mit k dispozici sekvenci snimkid hlavy v case. Pokud
srovname dva snimky jdouci po sobé, nalezneme urcité dynamické zmény. Témi jsou zména
svételné intenzity vzajemné odpovidajicich si bodt a jejich pohyb v prostoru. Z téchto zmén
lze uréit smér pohybu. Muzeme tedy fici, Ze v obraze probihaji zmény texturalni (zmény
intenzity) a strukturélni (zmény prostorové).

Kazda osoba mé rozlisné umisténi markantnich bodu a jejich optické toky dané rozdilem
dvou snimkt urcuji jejich emocionélni vyraz tvare. Ty lze vyuzit pro tcely rozpoznéavani.
Jak takovy opticky tok vypada mtzeme vidét na obrazku 3.2.

3.4 Metoda deformacénich modelu

Jednd se o metodu pracujici v 3D prostoru, kterd vyuziva zakfiveni invariantniho (nemén-
ného) objektu. Pokud povrch tvére pokryjeme siti horizontalnich a vertikalnich ¢ar, tak
je tato sit pfi pohledu z vétsi vzdalenosti zakfivena. ProtoZe povrch tvafe netvori rovinu,
hustota Car prilozené sité bude pro ruzné ¢asti obli¢eje odlisna. Podle méniciho se obrazu
se také méni tyto kiivky a vzdalenosti nebo ihly mezi nimi. Zménou mize byt proménny
vyraz tvare.

Pokud uvedeného chceme vyuzit pro rozpoznavani tvari, jedna se o elastické srovnavani
dvou 3D zakftivenych povrchi - algoritmus EBGM (Elastic Bunch Graph Matching). U kazdé
osoby musi byt zndmé urcité zmény povrchu jeji tvafe, na zdkladé kterych ji lze charakter-
izovat.



Obrazek 3.3: Elasticka sit [4].

3.5 Metody neuronovych siti

Neuronové sité (ANN, artificial neural network) nachazi uplatnéni, pokud nejsme schopni
urc¢it jakou metodou fesit urcity problém nebo pokud je vyZadovana prace s porusenymi
¢i netplnymi daty (téch je vétsinou zna¢né mnozstvi). Jedna se totiz o systém, ktery se
dokéze sdm ucit.

Jejim vzorem je lidsky mozek, nebot znalosti ziskdvd pravé ucenim a tyto ukldda do
spojeni mezi jednotlivymi neurony.

Prvni neuronové sit se objevila jiz roku 1958, jejimz tvircem byl psycholog Frank
Rosenblatt a dostala jméno Perceptron. Méla modelovat zptisob ¢innost lidského mozku
pri rozeznavani objekt.

Tuto sit tvofi, jak z ndzvu vyplyvé, neurony, které plni funkci jako v lidském mozku.
Obsahuje mnoho vstupnich signald a na zakladé vnitiniho systému vytvaii signal vystupni,
zasilany jinym neurontm.

Celek neuronti tvori hierarchickou strukturu, v niz nelze pfedvidat tok dat.

Podle zptisobu skoleni je mozno neuronové sit€ rozd€lit na samoorganizujici se a zpétné
sitici. Vzdy se nejdiive vSechny neurony nahodné€ inicializuji. Princip prvni z nich spociva ve
vystavovani velkému mnozstvi dat za ticelem nalezeni souvislosti v datech. Zpétné sifici se
neuronové sité vyzaduji spolupraci tzv. ucitele, ktery vyhodnocuje jeji vystup. Podle toho,
zda-li je spravny ¢i naopak chybny, se upravuji neuronové vahy.

Neuronové sité lze kombinovat s jinymi metodami, které nejprve najdou charakteristiky
obli¢eje a teprve poté je sit pouzita pro klasifikaci. Neni to vSak zdkladni predpoklad, nebot
neuronové sité mohou funkci téchto metod zastoupit.

3.6 Shrnuti

Uvedené metody nejsou jediné pouzivané. Existuji dalsi zptisoby jak se postavit k rozpoz-
navani tvari. Kazdy pfistup piinasi své vyhody, ale i nedostatky vychézejici z principu
jeho Cinnosti a vyznacuje se svymi charakteristickymi vlastnostmi a rozdilnym procentem
uspésnosti. V praxi se pak casto vyuzivaji kombinace téchto metod, diky kterym je mozné
dosadhnout lepsich vysledkd.



Kapitola 4
Vybrané algoritmy

Tato kapitola je zaméfena na priblizeni algoritmt, které byly zvoleny pro tcely srovnani
a testovani. Jako prvni byl neodmyslitelné vybran Eigenface (PCA - Principal component
analysis - analyza hlavnich komponent), ktery lze povazovat za zdkladni algoritmus na
poli rozpoznavani. Déle byl zvolen algoritmus Fisherface, jehoz zédkladem je LDA (Linear
Discriminant Analysis - Linearni diskrimina¢ni analyza). Tfetim a poslednim je KDDA
(Kernel Direct Discriminant Analysis), ktery byl zvolen pro implementaci.

Vsechny uvedené lze rozdélit do dvou stézejnich ¢asti, jimiz jsou uceni a rozpoznavani.
Toto hrubé rozdéleni obecné plati pro vSechny algoritmy. V obou fazich se pracuje s obrazy
tvari. Mnozinu z nich, které zahrneme do faze uceni (trénovéani), nazvéme trénovaci data a
ty, jez zahrneme do rozpoznavani (testovani) - testovaci data.

4.1 Pouzité nastroje

Pro implementaci byla vyuzita svobodna a oteviena multiplatformni knihovna pro manip-
ulaci s obrazem - OpenCV (Open Source Computer Vision) verze 2.0, ktera byla pivodné
vyvijena firmou Intel. Obsahuje vice jak 500 optimalizovanych algoritmti pro pocitacové
vidéni a zpracovani obrazu v redlném ¢ase. Knihovnu lze vyuzit zdarma jak pro nekomercni,
tak ale i pro komeréni ucely [5].

Dalsimi nastroji jsou QT Toolkit verze 4.5.2, v kterém je implementace realizovana.
Matlab, ktery byl vyuzit pro algoritmus Fisherface, ktery je napsan v kédu pro tento nastroj
a Microsoft Visual Studio 2008.

4.2 Eigenface

O tento algoritmus se zasadili panové Turk a Pentland, ktefi jej popsali jiz v roce 1991 [6].
Nyni tvoii zaklad i pro jiné metody ¢i je jimi vyuzivan.

Eigenface (téz PCA) patfi mezi zdkladni a jednoduché algoritmy pro rozpoznani lidské
tvare a jak jiz bylo zminéno, i pro detekci.

Nejprve se podivejme na tento algoritmus obecnéji. Eigenface snizZuje rozmérnost obrazi.
Rozmérnost je rovna poctu pixeld v daném obrazu. Snizovani probihd béhem faze uceni,
jejiz vysledkem je reprezentace, ktera se nazyva podprostor. I béhem faze rozpoznavani se
redukuje rozmérnost obrazu (testovacich dat) jeho projekci (promitnutim) do zjisténého
podprostoru. Néasledné vypocitdme vzdalenost mezi timto obrazem (testovacimi daty) a

10



trénovacimi daty. Vybereme nejmensi vzdalenost a fekneme, ze dany obraz tvare patii
osobé, kterd je v tomto podprostoru nejblize.

Nyni se podivame na blizsi popis, ktery lze najit v [0].

Méjme obraz tvare o velikosti v X s. Ten lze povazovat za sloupcovy vektor dimenze n
o velikosti soucinu jeho rozméri v pixelech. Takové vektory pak predstavuji body v daném
vicerozmérném prostoru, jejichz distribuce neni ndhodné. PCA pak néasledné hleda vektory,
které splnuji podminku nejlepsi distribuce obrazt tvari v celém prostoru obrazt. Ziskané
vektory, které jsou linedrni kombinaci ptivodnich obrazt tvafi, tvori podprostor, tzv. prostor
obrazu tvari. Nazev Eigenface ziskaly tyto vektory na zakladé podobnosti obraztim tvaii a
také proto, Ze jsou vlastnimi vektory kovarian¢ni matice odpovidajici ptivodnim obraztim
tvari.

Zvolme trénovaci sadu obrazu tvari jako I'1, I'o, I's...I' ;. Nejdfive vypocitame primérnou
tvar sady, kterou ziskdme aritmetickym primeérem tvari pres jejich vSsechny obrazové body:

1 M
U= Mz;ri (4.1)
1=

Jak se kazda tvar lisi od primeérné, zjistime jejich vzajemnym rozdilem:

=T, -V (4.2)

Ziskana mnoZina vektort je vstupem pro analyzu hlavnich komponent, ktera pro popis
distribuce dat hledd mnozinu M ortonormaélnich vektoru w,,.
Vlastni vektory a hodnoty lze zjistit z kovarian¢éni matice:

M
1
C=; > o0 = AAT (4.3)
i=1
kde matice A = [®1Ps...Pps] mé rozmér n x M a matice C' je symetrickd o velikosti

n X n, kterd urcuje n vlastnich vektort a hodnot. Vétsinou se setkdvame s piipadem, kdy
dimenze prostoru je mnohem vét$i nez pocet predlozenych obrazti (M << n) a je dokdzéno,
ze matice C bude obsahovat jen M — 1 vyznamnych vlastnich vektori. Nemusime pocitat
vektory z matice o velikosti n x n, ale sta¢i je vyresit z matice L o velikosti M x M.
L = ATA, kde Ly, = q)gfbn a nalezneme M vlastnich vektorti v; matice L. Odpovidajici
vlastni hodnoty nam umozni seradit vlastni vektory podle charakteristické zmény mezi
obrazy. Nyni mtizeme vypodéitat vlastni tvare (eigenfaces) u;:

u; = Z]]nglvlkq)kz (4.4)

kde I = 1,..., M. Pokud tedy chceme klasifikovat obraz tvare ('), tak jej projekci trans-
formujeme do podprostoru:

wr = up (T — ) (4.5)

pro k = 1,..M’, kde M’ je pocet nejvétsich vlastnich &isel. Q7 = [w1, wa...wpp] - vektor
vah, ktery udava prinos kazdé eigenface reprezentujici vstupni obraz tvare. Tento vektor
pak mize byt pouzit pro nalezeni t¥idy obli¢eje (osoby) k, ktera nejlépe popisuje tvar a ma
nejmensi Fuklidovskou vzddlenost.

e =192 — (4.6)
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4.2.1 Implementace

Tento algoritmus, ktery je k nalezeni na [7], je napsdn v jazyce C s vyuzitim knihovny
OpenCV. Jedna se o konzolovou aplikaci. Celd implementace je obsaZena v jediném modulu
eigenface.c.

Program vyzaduje, aby vSechny obrazy mély stejnou velikost a také pfitomnost dvou
souboru - train.txt a test.txt. Ty obsahuji fadky, které maji nasledujici format:

<¢islo osoby> <cesta k obrazu>
napf.: 2 C:/data/behl/2/test/sl1l/1.pgm

Jsou to tedy seznamy obrazi, které budou pouzity pro trénovani (train.txt) a testovani
(test.txt).

Hlavni program main() pouze zpracovava vstupni parametry a podle jejich hodnoty
vola funkce learn() - pro uceni a recognize() - pro testovani.

Ve fazi uceni jsou nejdiive nacteny obrazy jednotlivych tvaii do globalni proménné
faceImgArr (loadFaceImgArray()) a také cisla osob na zakladé obsahu train.txt. Poté
je volana funkce doPCA(), kterd nalezne PCA podprostor. Ta vyuziva vestavéné funkce
OpenCV cvCalcEigenObjects(), jez prijimé celkem 9 parametri.

e nObjects - pocet zdrojovych objekti (obrazii)

e input - ukazatel na pole vstupnich obrazu typu Ipllmage

e output - ukazatel na pole objekti (vlastnich vektori)

e i0Flags - vstupni/vystupni flag

e j0BufSize - vstupni/vystupni velikost bufferu v bytech

e userData - ukazatel na strukturu obsahujici data po navratu z funkce
e calcLimit - kritérium zastaveni vypoctu vlastnich objekti

e qug - prumérny objekt

eigVals - ukazatel na pole vlastnich hodnot sefazenych sestupné [3]

Po vypoctu podprostoru se do néj provadi projekce trénovacich dat. K tomuto acelu
je opét vyuzita funkce OpenCV - cvEigenDecomposite(). Pfed ukon¢enim trénovaci faze
je volana funkce storeTrainingData(), ktera do souboru facedata.zml ulozi pocet vlastnich
Cisel, pocet trénovacich dat (fotografii), matici obsahujici ¢isla, kterd charakterizuji adresare
trénovacich dat, vektor vlastnich hodnot, matici projekci trénovacich dat a primérny obraz
tvare.

Vyse zminénéd funkce pro fazi testovani - recognize(), provadi nacteni testovaci sady
tvari. Pomoci funkce loadTrainingData() opét na¢te vSechna ulozend data z trénovaci faze
a znovu vyuzije cvEigenDecomposite() pro projekci testovacich dat do podprostoru.

Nalezeni nejmensi vzdalenosti testovaci tvare od trénovacich je realizovana metodou nej-
blizsiho souseda a nachézi se ve funkei findNearestNeighbor(). Vystupem programu je vypis
Fadku pro kazdy testovaci obraz, obsahujici ¢islo (pfip. nazev) adresére nejblizsi trénovaci
tvare a Cislo adresafe, kam testovaci tvar skutecné patii. V piipadé shody je tvafr spravné
klasifikovana. Pro rychly piehled vysledku bylo do této ¢asti pripojeno pocitadlo.
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4.2.2 Pouziti

Pro preklad zdrojového kédu byl pouzit nastroj Microsoft Visual Studio 2008, v kterém je
potieba nastavit pracovni cesty ke knihovnam a hlavickovym souborim OpenCV. Hlavic-
kové soubory lze nastavit v:

Tools->0Options->Projects and Solutions->VC++ Directories->Include files
nap¥. C:\OpenCV2.0\include\opencv

Statické knihovny:

Tools->0Options->Projects and Solutions->VC++ Directories->Library files
nap¥. C:\OpenCV2.0\lib\Release

Pro samotny projekt je jesté potieba doplnit cv200.lib cxcore200.lib highgui200.lib do:
Project->Properties->Linker->Input->Additional dependencies

Nasledné pouziti je jednoduché. Aplikace prijimé jeden parametr, kterym muze byt train
nebo test. V konzoli 1ze tedy zadat:

e cigenface train - spusti fazi tréningu,
e cigenface test - spusti fazi testu.

Soubory train.txt a test.txt musi byt pfitomny pfed spusténim. Pro jejich automatizo-
vanou tvorbu byl vytvoren program DataMaker, ktery bude popsan casti 6.1.

4.3 Fisherface

Tato metoda, ktera je zalozena na linearni diskriminacni analyze, vybird matici ortonor-
malnich sloupcovych vektortt W tak, Zze pomér rozptylu mezi tfidami a rozptylu uvniti tiid
je maximalizovany. Matice rozptylu mezi tfidami je definovana jako

C
Sp =Y Nilps — p1)(pi — )" (4.7)
=1

a matice rozptylu uvnit# tfid je definovana

C
Sw=>_ > (wr—pa)(zr — pa)" (4.8)
=1 z€X;
kde p; je stfedni obraz t¥idy X;, p je stfedni obraz celé trénovaci sady a N; je pocet
vzorku ve t¥idé X;. Je-li matice Sy reguldrni (¢tvercovd matice, jejiz determinant je rizny
od nuly a jeji sloupce ¢ fadky jsou linearné nezavislé [9]), je optimélni projekce W, volena
jako matice ortonormalnich vektorti, kterd maximalizuje pomér determinantti matic Sp a

Sw.

WTSEW]|

—_— = Wy, 4.
WIS | [wiw3...wp] (4.9)

Wopt = argmax
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kde {w;|i = 1,2...m} je mnozina zobecnénych vlastnich vektort Sp a Sy, které odpovi-
daji m nejvétsim vlastnim hodnotdm {\;|i = 1,2...m}

Spw; = A\ Sww; (4.10)

kde ¢ = 1,2, ...m. Pokud oznacime pocet t¥id jako C', nabyva m hodnoty C' — 1.

Metoda ma ovSem problém. Matice Sy je vzdy singuldrni (neni regularni). To je zpi-
sobeno tim, ze pocet obrazti tvaii z trénovaci sady je mensi nez jejich dimenze. Mtze
se tedy stat, Ze vybrand matice W bude obsahovat vzorky, které budou nulové v ramci
rozptylu uvnitf t¥id. ReSenim je projekce obrazu do niz$iho dimenzionalniho prostoru, ktery
ziskdme pouzitim PCA ke sniZeni rozmérnosti [10]. Matice W tedy bude obsahovat vypodi-
tané vlastni vektory z trénovacich dat pomoci techniky PCA (Eigenface, viz. 4.2). Z matic
WTSgW a WT Sy W se pak vypoéitaji zobecnéné vlastni vektory, které se sefadi sestupné
podle hodnot zobecnénych vlastnich ¢isel.

Projekce dat (trénovacich i testovacich) se provadi do této mnoziny vektort a pro klasi-
fikaci lze vyuzit metodu nejblizsiho souseda, jako tomu bylo u Eigenface.

4.3.1 Implementace

Tento algoritmus pro rozpoznani lidské tvare je napsan v kddu pro Matlab. Implementace,
kterou lze nalézt na [11], obsahuje dva soubory - RunFaceRecog-vV.m a subfigure.m.

RunFaceRecog-vV tvoii celé jadro funkénosti, do kterého spada nacitani trénovacich
a testovacich dat, uceni algoritmu (trénovani) na zvolenych tvafich, nasledné testovéani a
vypis vysledku. V jednotlivych fazich probiha zobrazovani grafickych informaci, o kterych
si povime v nasledujicim textu.

P1i spusténi je nejdrive volana funkce RunFaceRecog. Obsahuje parametry béhu al-
goritmu, které je mozné editovat a dosadhnout tak pozadovanych vlastnosti. Proménna
frAlgorithm obsahuje textovy Fetézec a muze nabyvat dvou hodnot - eigen - pro rozpoznavani
lidskych tvari bude pouzit algoritmus eigenface, ¢i fisher - bude pouzit fisherface. Pro nase
ucely je tedy nastavena druhd moznost. Pro manipulaci se zobrazovanim grafickych infor-
maci (graf, fotografie) je pfitomna struktura plots. Obsahuje:

e intermediateOn - zobrazeni trénovaci a testovaci sady, primérné tvare, eigenfaces,
fisherfaces, ...

e finalOn - zobrazeni vysledku testovani

e savePlotsOn - nastaveni ukladani grafickych informaci

Aktivaci pozadované funkce lze provést nastavenim proménné na hodnotu ”1”. Parametr
finalOn doporucuji pii velké testovaci sadé tvari deaktivovat, nebot by se zobrazilo zna¢né
mnozstvi grafickych vysledk.

Nastaveni cesty k databézi tvari je provedeno v basePath. Pro nacitani obrazl je nutné
uvést jejich formét v proménné im Type. Tato hodnota neni neménnd, nebot zvolené datové
sady pro testovani obsahuji fotografie ve formatu PGM a JPG. V nasledujici ¢asti probiha
nacitani obrazi trénovaci a testovaci sady. Nahled na prvni sadu je vidét na obrazku 4.1,
druhé neni uvedena pro rozmérnost obrazu obsahujici 320 fotografii.

Dale RunFaceRecog pokracuje volanim funkci computeFEigenfaces, computeFisherfaces
a classifyFaces a zobrazi vysledek testovani, jak je uvedeno na obrazku 4.2. O layout
(rozvrzeni) fotografii na obrazku se stara modul subfigure.m. V levém sloupci jsou zobrazeny
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Obrazek 4.1: Trénovaci sada fotografii databaze ORL - 2 pro kazdou osobu.

tvare z testovaci sady a ke kazdé z nich jsou ukazany 3 nejblizsi z trénovaci sady. Napisy
nad fotografiemi jsou jejich nazvy a barva pisma vyjadiuje, zda-li tito nejblizsi sousedé
patii do stejné tridy jako testovaci tvar. Pokud ano, jsou modré, v opa¢ném pripadé cer-
vené. Jako stézejni fotografie, podle které je urcen vysledek, se bere v tivahu prvni z dané
trojice. Z ostatnich lze usuzovat jakousi miru jistoty, Ze algoritmus spravné rozezna vstupni
(testovanou) tvar.

Pred ukonéenim programu vznikéd v lokdlnim adreséaii se zdrojovymi kédy soubor
workspace_dump.mat, kde jsou ulozeny vsechny proménné, pouzité za béhu programu.

Funkce computeFigenfaces realizuje analyzu hlavnich komponent (PCA). Jak bylo uve-
deno vyse, je vyuzita pro snizeni dimenze prostoru. Vypoc¢ita matici vlastnich tvaii z tréno-
vacich dat, ktera slouzi jako vstupni parametr funkce computeFisherfaces. Dalsim jejim
vstupem je struktura obsahujici matici trénovacich dat a pocet t¥id (osob) sady. Vysled-
kem je matice P vlastnich vektorti - fisherfaces, jez je na obrazku 4.3 a matice projekci
trénovacich dat do P ulozena v train.wt.

Funkce classifyFaces zajistuje samotnou klasifikaci. Pro svou ¢innost vyZzaduje strukturu
obsahujici matici testovacich tvafi (recog), strukturu obsahujici matici trénovacich tvari
(train) a matici vypocitanych vlastnich vektort, do kterych provadi projekei testovacich
dat.

Urceni spravnosti rozpoznani lidské tvare probiha na zakladé srovnani textovych fetézct
nazvu testovaciho obrazu a obrazu k nému nejbliz§imu (pomoci Euklidovské vzdalenosti).
Program byl modifikovan pro praci se specifickymi nazvy fotografii. Ty tvori ¢tyrciferné
¢islo, které je jedinecéné pro kazdou osobu, nasledované libovolnym fetézcem pro odliseni
tvari v rameci jedné osoby. Ten jiz na spravnou funkénost nema vliv (napt. 1001-1.pgm).

4.3.2 Pouziti

Pro testovani algoritmu je potfeba pripravit si data. VSechny fotografie musi mit stejnou
obrazovou velikost a musi mit specificky format nazvu, ktery byl zminén v ¢asti 4.3.1, tj.
nazev zacinajici ¢tyrcifernym cislem, jedine¢nym pro kazdou osobu. Trénovaci data jsou
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Obréazek 4.3: Fisherfaces.
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ulozena v adresari trening a testovaci v adresari test. Ve zdrojovém kdédu je nutné uvést
cestu k datové sadé a forméat jejich fotografii.

Po provedené pripravé je mozné v prostiedi Matlab spustit proces rozpoznavani prikazem
RunFaceRecog. Vystup byl doplnén o pocitadlo spravné rozpoznanych tvaii pro rychly
prehled tspésnosti.

4.4 KDDA

Tento algoritmus je publikovan v [12] a [13]. Autofi popisuji, jak se algoritmy zalozené na
LDA potykaji s problémem, pokud pocet vzorku pro trénovani je mensi nez rozmeérnost
vzorkid, a jak mutze byt tézké od sebe linedrné oddelit dvé a vice t¥id. Proto se zde vyuziva
kernel funkce pro nelinedrni mapovani vstupnich vzorkt do vice-dimenzionalniho prostoru,
kde jsou lépe oddélitelné.

Nejprve ozna¢me pocet trénovacich dat jako L a jejich mnozinu {zi}le. Ty jsou reprezen-
tovany jako vektory. Dale pocet tiid (osob) C - {Z;}¢, a hleddme transformaci ¢, ktera
mapuje kazdy trénovaci obraz do yi = ¢(z;), kterd umozni data lépe oddélit.

Ptiznakovy prostor F' je vypocitan pomoci kernel funkce k(z;,z;), kterd nahrazuje
skalarni soucin priznakovych vektori ¢(z;) € F a ¢(z;) € F, které odpovidaji vstupnim
obraziim z; a z;. Pro kernel lze pouzit napi. polynomidlni funkci ¢i radidlni bazovou funkci
(RBF). V tomto pfipadé byla pouzita druhd zminéna:

—llzi — sz?)
o2

Cely algoritmus mizeme rozdélit do t¥i ¢asti, jimiz jsou vlastni analyza rozptylové matice
mezi tiidami Sy v priznakovém prostoru, vlastni analjza rozptylové matice S,, uvnitt t¥id
a redukce dimenze a extrakce priznakd.

V prvni ¢asti se nejdiive vypocita kernel matice K o velikosti L x L. Poté se snazime
nalézt vlastni ¢isla a jim odpovidajici vektory matice S, = <I>b<I>;;F, kde @, = [¢1...0] a

Ci

¢ = f(qbl — ¢). C — 1 nejvyznamnéjsich vlastnich vektori lze také neprimo odvodit

z matice @g@b velikosti C x C.

k(zi, z;) = exp( (4.11)

1

1 1
ol o, = ZB-(AfC-K-ALC—Z(Agc-K-ch)——

1
(1 Fe KAL)+ o5 (10K 100)) B (412)

Matice B = diag[/C...v/C¢] je diagonalni a na hlavni diagonéle obsahuje druhé odmoc-
niny poc¢tu tvari kazdé osoby. 11 je matice jednicek o velikosti L x C, stejné jako Apc =
diaglac:...acc|, jez predstavuje blokové diagonalni matici se sloupcovymi bloky (vektory) ve-

likosti C; x 1 nabyvajicich hodnot o C — 1 vypocitanych vlastnich vektor® matice <I>bT<I>b,

i
které jsou sefazeny sestupné podle velikosti odpovidajicich vlastnich hodnot ozna¢me jako
E a diagonalni matici vlastnich hodnot jako Ay.
Vlastni analyza matice rozptylu uvnitt t¥id S,, v pfiznakovém prostoru zahrnuje vypocet

UTS,U = (BA)" (9] S,®;) (EA,) (4.13)

1 1 1
oS, o, = —B-(AfC-KQ-ALC—Z(A"LFC-KZILC)—Z(lfC-KQ-ALC)

1
i (1o K2150)) B

Iz
(4.14)
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B, Arc alpc zndme jiz z predchoziho kroku. Matici K2 ziskdme ze vztahu K-(I-W)-K,
kde I je jednotkova matice velikosti (C' — 1) x (C'— 1) a W = diag[wl...w.] je blokové

1
diagonalni matice (L x L) s bloky w; velikosti C; x C; obsahujici hodnoty o Nyni opét

vypocitame matici vlastnich vektori P a matici vlastnich ¢isel A, ale tentoi{réte matice
UTS,U. Tyto vektory setiidime podle hodnot ¢isel vzestupné.

V posledni ¢ésti ziskdvame projekci vstupniho vzorku z do podprostoru piiznakovych
vektort jako y = © - v(¢(z)), kde

(B8P A (B (4o — 1) (415)

je matice o velikosti (C' — 1) x L reprezentujici podprostor
a y(d(2)) = [p110(2), dp1od(2), ...0L.0(2)]T je kernel vektor L x 1.

O =

4.4.1 Implementace

Implementace vychézi z principu uvedeného vyse a lze ji také nalézt v matlabovkém kédu
na [12], odkud byl ¢erpan zpisob prace s kernel matici a parametry threshold (prah) a
update pro upravu hodnot vlastnich ¢isel. Cely program obsahuje ¢tyti moduly psané v C++
s vyuzitim toolkitu QT a jednd se o grafickou aplikaci. Prvni spoustény je main.cpp, ktery
vytvaii instanci tfidy FaceRec (z FaceRec.cpp) a zobrazi grafické rozhrani.

Tento objekt tvofi jadro algoritmu, stara se o nastavovani parametrii (cesty k datovym
sadam, viditelnosti tla¢itek apod.) a zobrazuje vysledky v textové i grafické podobé. Sté-
zejnimi funkcemi jsou trening(), kterd zastfesuje fazi tréningu a test() pro fazi testu. Na
jejich zacatku probiha nacitani dat diky nactiTestovaciData() ¢i nactiTrenovaciData() pri-
jimajicich jako parametr cestu k adresari. Fyzické nacitani vSak provadi tfida nacitanidat,
kterou obé vyuzivaji s jinymi parametry.

Tato tfida obsahuje funkci nactiData(), ktera do proménné typu IplImage** nacita
jednotlivé obrazy pomoci vestavéné funkce OpenCV (cvLoadImage). Do tvareNaOsobu, coz
jest matice typu CvMat o jednom fadku a se sloupci o poc¢tu osob, uklada pocet fotografii,
kterym kazda osoba disponuje. Dvou-priichodové prochazeni soubori na disku umozni nej-
prve zjistit pocet obrazt, na které se naalokuje misto v paméti pro proménnou kde budou
uklddany, a teprve poté jsou nacteny. Prochézeni adresaiti se provadi se zanofenim do
hloubky 1 a hledaji se soubory ve formatu PGM, PPM a JPG.

Po této akci funkce trening() pokracuje vypoctem matice kernel, obsahujici hodnoty
radialni bazové funkce. Parametr této funkce (02) nabyva hodnoty 1.3389¢7, ktera je po-
vazovana za optimalni. Zjisténa matice je poté vyuzita k analyze rozptylu mezi tiidami.
Matice Sb je vysledkem rovnice 4.12, z niz jsou pomoci cvFigen VV() pocitany vlastni vek-
tory ¢isla. Ty jsou uloZeny v maticich e_vectors a e_values, sefazené sestupné podle velikosti
vlastnich hodnot jiz jako produkt této funkce. Jejich pocet je stale C a tudiz je provedena
redukce matice o vektor s nejmensim vlastnim ¢islem véetné jeho samého. Protoze jsou ¢isla
realizovana jako sloupcovy vektor, je z néj vytvorena diagonalni matice.

Tréning pokracuje analjzou rozptylu uvnitt tr¥id. Vysledkem je matice Sw ziskana
z rovnice 4.14. UT S, U v implementaci zastupuje matice US,,U typu CvMat a je spocitana,
z Sw a vlastnich ¢isel a vektord predeslé analyzy. Tato matice slouzi opét jako vstupni
parametr cvEigenVV().

Matice KDDASubspace predstavuje vypoéitany podprostor z trénovacich dat. Pro né-
sledné vyuziti ve fazi testovani je uloZena do lokalniho adresare ve formatu XML
(KDDAsubspace.xzml). Diky tomuto je mozné spoustét opakované testovani nad riznymi
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daty (v rdmci jedné datové sady, jinak efekt ztraci vyznam) bez nutnosti trénovani se stale
dokola na stejné obrazy. Mimo tuto matici je takd ukladan obsah proménné tvareNaOsobu
do TrainVector.xml. Do souboru path.tzt je v textové podobé uklddana cesta k tréno-
vacim datim. Toho lze vyuzit pti opakovaném spusténi aplikace. Ta totiz pro fazi testovani
vyzaduje znat tuto informaci.

Pfed ukoncenim je volana funkce test(), kterd provadi projekci dat do podprostoru.
Ta je také volana samostatné na podmét uzivatele, ktery urcuje cestu k testovacim datim.
V ptipadé volani této funkce v rdmci trening() vSak promita do podprostoru trénovaci data.
Opét nacte KDDAsubspace a vypoCita kernel matici (kernel) z testovacich a trénovacich
dat. Projekce je pak dana soucinem téchto matic, ktera se nachazi v matici vysledek. Pokud
byl test volan z funkce trening(), tak je uloZena do souboru TrainData.zml. Nyni jiz tedy
zname umisténi trénovacich obrazd ve vice-dimenzionalnim prostoru.

Pokud je test() volan na zadost uzivatele, tak jiz je vyuzita jim zvolena cesta k testo-
vacim datlim a tyto se promitaji do podprostoru. Také se do hry dostava modul
hodnoceni.cpp obsahujici tfidu Hodnoceni. Jeji konstruktor pfijimé tii parametry, jimiz
jsou matice vysledek, pocet tvaii na osobu (pro testovaci data) a celkovy pocet fotografii.
Funkce vyhodnotData() vraci celo¢iselnou hodnotu charakterizujici pocet spravné rozpoz-
nanych tvari. Nacte matici projekci trénovacich dat, v niz se hleda tvar, kterd mé nejmensi
vzdalenost vici kazdé projekcei testovaci tvare. Tvare v maticich projekci jsou indexovany
a na zakladé znalosti poc¢tu fotografii na osobu a celkového poctu fotografii lze stanovit
spravnost klasifikace. VSechny dobte, ale i chybné rozpoznané tvére jsou zvlast ukladany
do textovych fetézcti. Casti téchto Fetézcl obsahuji adresiie a nizvy testovaci tvaie a
k ni nejblizsi trénovaci tvare. Z objektu realizujictho vyhodnocovani dat lze tyto fetézce
ziskat funkci vrat Vysledek(). Toho je vyuzito pro zobrazovani grafické informace vysledku
rozpoznavani. O vypis seznamu jednotlivych klasifikaci se v ramci tfidy FaceRec stara
funkce zobrazTabulku() a o zobrazeni nédhledu rozpoznavané a rozpoznané tvafe funkce
zobrazFotky(). Uzivatel ma moznost prepinat se mezi seznamem dobfe a chybné rozpoz-
nanych.
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Kapitola 5

Datové sady

Pro testovani vyse zminénych algoritmi bylo potfeba opatfit si dostatecné mnozstvi fo-
tografii tvari, neboli datové sady. K témto tceliim lze nalézt na internetovych strankach
mnoho riznych sad. Nékteré jsou zaméreny na zachyceni lidské tvate z rtiznych thld pohledu
fotografa nebo také na rtzné vzdalenosti osoby na fotografii. Jiné obsahuji fotografie tvari
z Celniho pohledu za proménného osvétleni. Existuji i sady tvari lidi, které jsou uréitym
zpisobem pozménény. Za zménu miZzeme povazovat promeénlivy vyraz obliceje (radost,
zamracenost, unavenost apod.), ale také pfidani slune¢nich ¢i dioptrickych bryli, satku ¢
klobouku.

Rizné sady nabizi rtizny pocet osob, u kterych bylo foceni provedeno, a riizny pocet
jejich nasnimanych tvari.

Pro ukazku miizeme uvést né€kolik téchto sad:

Feret

Umist

e ORL

Japanese Female Facial Expression (JAFFE)
Purdue U

Yale Face

e atd.

Prvni t¥i uvedené byly vyuzity pro testovani vybranych algoritmi, proto si je pfiblizime.

5.1 Feret

Feret (Facial Recognition Technology) - program, jehoz cilem je vyvinout nové techniky a
algoritmy pro automatické rozpoznani lidské tvare. Fotografie byly potizeny v letech 1993 -
1996 [14], jejichz pocet je 14126, které byly ziskany od 1199 osob. Na obrazku 5.1 je ukdzano
10 fotografii jednoho ¢lovéka této databéze.

Obrazy jsou ve formatu JPG o velikosti 256 x 384 pixeld s barevnou hloubkou 8 bitti.
7Z celé sady byly vybrany pouze ty osoby, které spliiovaly kritérium, kterym bylo minimalni
pocet fotografii pro daného jedince. Minimum bylo zvoleno 8, nebot je potfeba pravé 7
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fotografii pro trénovani algoritmu a alespon jedna pro testovani. Z této podmnoziny datové
sady byla vybrana ¢ast, ktera obsahuje 124 osob s celkovym poctem fotografii 2044.

Obrazek 5.1: Ukazka datova sady Feret.

Tyto fotografie jsou bez normalizace. Na [15] lze v8ak nalézt program na testovani
algoritmu pro rozpoznani lidské tvaie - CSU Face Identification Evaluation System (CSU
- Colorado State University), ktery obsahuje mimo jiné zdrojovy kéd
csuPreprocessNormalize.c, jez lze pouzit pro normalizaci této datové sady. Normalizace
zajistuje konverzi obrazu do 256 stupnu Sedi. Geometrickou normalizaci podle soufadnic
o¢1 a nasledné ofiznuti podle eliptické masky. Obraz tak ziskdva novy rozmér 130 x 150 a
forméat PGM. Vysledkem normalizace neni stejné velkd datova sada, ale redukované, nebot
jsou vytazeny vSechny laterdlni (bo¢ni) pohledy tvaii na fotografiich.

Pro testovani algoritmii byly zvoleny i takto pripravené obrazy. OvSem i ony musely
spliiovat zminéné kritérium, ¢imz se do uzsiho vybéru dostalo pouze 283 fotografii od 30
osob. Vysledek normalizace je na obrazku 5.2.

Celou datovou sadu je mozné stahnout po zaslani e-mailu podle instrukei na [16].

Obrazek 5.2: Ukazka normalizované datové sady Feret.

5.2 Umist

Databaze Umist, ktera je k nalezeni na [17], obsahuje 1012 fotografii od 20 lidi. Ty jsou ve
formatu PGM a nemaji stejnou obrazovou velikost. Sitka se pohybuje v rozmezi 161 — 252
pixelil a vyska 185 — 270 pixelt s barevnou hloubkou 8 bitti. Tvare jsou nafoceny z rtiznych
hlt. Néahled 1ze vidét na obrazku 5.3.
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Obrazek 5.3: Ukazka datové sady Umist.

5.3 ORL

Tato datova sada se sklada ze 40 osob, kde kazda obsahuje pravé 10 fotografii. Celkem tedy
ORL skyta 400 obrazky. Ty jsou rovnéz jako databaze Umist ve formatu PGM s pevnou
velikosti 92 x 112 pixelu a barevnou hloubkou 8 bitt. Na obrazku 5.4 je opét vidét 10
fotografii jedné osoby této sady. Stazeni je volné dostupné na [18].

Obrézek 5.4: Ukazka datové sady ORL.
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Kapitola 6

Vysledky

V casti 4 byly popsény algoritmy, které byly pouzity pro ucely testovani. Tato kapi-
tola zahrnuje popis programu DataMaker pro pfipravu datovych sad, vysvétluje zptisob
testovani a ukazuje dosazené vysledky.

6.1 DataMaker

Pro efektivni pripravu trénovacich a testovacich mnozin fotografii z ptivodnich datovych
sad byl napsan program DataMaker. Hlavnim dtvodem je skutecnost, ze celkovy pocet
tvari je znacné vysoky a tak je nerealné pripravovat tato data rucéné. Krom tohoto faktoru
hraje nezanedbatelnou roli také specificky format ulozenych dat, ktery neni pro uvedené
algoritmy totozny a tak je tfeba jednu fotografii upravit vicekrat.

Jedné se o GUI (Graphical User Interface) aplikaci s intuitivnim ovladanim. Celé ja-
dro implementace (datamaker.cpp) je napsano v C++ v toolkitu QT s vyuzitim knihovny
OpenCV. Mimo zékladnich funkci pro ovlddani aplikace se tu nachazi vytvorData(), jez
je volana po stisku tlacitka Vytvor. Ta vyzaduje, aby zvoleny zdrojovy adresai obsahoval
podadresare fotografii lidskych tvari. Pro kazdou osobu jeden. Poznamka: tohle hierarchické
usporadani je jiz pti obstarani si konkrétni datové sady vétsinou dédno. Pokud je skuteénost
jind, je nutné pred pouzitim tohoto programu onu sadu patfi¢né upravit.

V adreséri, uvedeném jako cilovy, vytvori adresaie s ndzvem 2, 3, az maximalné 7 podle
nastavenych parametrd Od a Do. Cislo zna¢i poéet tvaii na osobu, které budou zahrnuty
do trénovaci mnoziny. V téchto adresafich poté vzniknou dalsi - fisher, test a trening a také
dva textové soubory test.txt a train.trt. Program ndhodné vybira zvoleny pocet fotografii
kazdé osoby ze zdrojového adresare a kopiruje je do adresafe trening. Cestu cile také zapiSe
spolu s ¢islem osoby do souboru train.tzt. Zkopirovanou fotografii diky funkcim OpenCV
nacte ve stupnich Sedi s osmibitovou hloubkou, zméni velikost obrazu na 92 x 112 a ulozi.
Fotografie se také kopiruje do adresafe fisher/trening, kde je podrobena stejnym upravam
s vyslednou velikosti 40 x 60.

Zbyla mnozina tvairi po vybéru trénovacich dat je analogicky zkopirovana do adresari
test a cesty k nim uloZeny do souboru test.txt.

Pro algoritmus fisherface jsou u vSech fotografii v adresari fisher pozménény jejich nazvy,
na zakladé kterych probiha vyhodnoceni spravnosti klasifikace.

Vysledna adresarova struktura, ktera je znézornéna nize je vyuzita néasledovné: Pro
algoritmus fisherface jsou vstupem ../cislo/fisher/trening a ../cislo/fisher/test, pro KDDA
../cislo/trening a ../cislo/test a algoritmus eigenface vyzaduje pro svou ¢innost soubory
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test.txt a train.tzt.

Poznédmka: Data vytvofena timto programem mohou byt libovolné kopirovana do kte-
réhokoliv adresafe jen pro algoritmy KDDA a fisherface. Pro eigenface to vSak neni mozZné,
nebof zminéné textové soubory obsahuji absolutni cesty k obraztim.

cilovy adresar
- 2
| |- fisher

[ |- test (obsahuje nap¥. soubory: 1002-1.pgm, 1002-10.pgm, ...)

I |- trening

| |- test

[ [- s1 (ndzvy adresaft pivodni datové sady,

(. |- s10 obsahuji nap#. soubory: 1.pgm, 10.pgm, ...)

(. - ...

| |- trening

I |- s1

I |- s10

| - ...

| |- test.txt

| |- train.txt

|- 3

- ...

6.2 Hodnoceni

Algoritmy byly testovany na c¢tyfech datovych sadach. Jak jiz bylo feceno, kazdéa byla
rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu, kde ta prvni obsahovala pro kazdou osobu vzdy
stejny pocet fotografii. Ucelem bylo sledovat, jak se méni klasifika¢ni schopnost algoritmii
v zavislosti na poc¢tu predlozenych obrazii, na kterych mély moznost se ucit. Tento pocet,
v tabulkdch uveden jako K, nabyva hodnot 2 - 7, ¢ili bylo provedeno 5 testti na kazdé
datové sadé. Sloupec oznaceny jako L charakterizuje pocet testovacich dat a je roven L =
N — K % C, pokud N je celkovy pocet dat a C' pocet osob (t¥id) sady. V konferené¢nich
¢lancich zabyvajicich se rozpoznévanim lidské tvare je vidét, ze v testovani figuruje parametr
chybovost klasifikace (CER - classification error rate) a také mira spravného rozpoznani
(CRR - correct recognition rate). Tabulky hodnot, obsazené v této praci, zobrazuji Gspésnost
algoritmt uvadénou v procentech, kterd odpovida pravé spravnému rozpoznani.

Data pro trénovani a testovani byla pro kazdou datovou sadu (s uvedenym rozlozenim
poctu obrazli na osobu) ndhodné generovana celkem ¢tyfikrat. Naméfené hodnoty v nésle-
dujicich tabulkdch jsou tedy aritmetickym primeérem uspésnosti nad takto vytvofenymi
mnozinami. VSechny ziskané hodnoty lze najit v piiloze této prace, kde 4 tabulky pro
kazdou datovou sadu jsou oznaceny postupné jako Béh 1 - Béh 4

Vysledky jsou také zobrazeny v podobé grafd, které byly vytvofeny pomoci nastroje
Gnuplot. Jednak jsou vyneseny zavislosti ispéSnosti algoritmii na poctu trénovacich dat na
osobu pro kazdou datovou sadu, ale také porovnani tspésnosti kazdého z nich skrz paletu
vSech datovych sad.

Dalsi pohled na posouzeni algoritmii se ubird smérem k Casové narocnosti vypocti.
V tomto pfipadé se jiz nejednd o aritmeticky primér, nebof méfeni bylo provedeno jen
jednou. Pro ukézku byly vybrany jen dvé datové sady. Tou prvni je ORL, kterd neni tak
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rozséhlé a tou druhou je Feret. U KDDA a eigenface je méfena doba tréningu i testu zv1ast,
u fisherface celkova doba.

Testovani probéhlo na architekture AMD Sempron 3100+ (1,8 GHz) s opera¢ni paméti
512 MB.

Kdy7z za¢neme touto ¢asovou narocnosti (tabulky 6.2 a 6.2), tak algoritmus KDDA a
eigenface travi nad fazi testovani pro malou sadu témér konstantni ¢as pro vSechna K.
KDDA vs8ak svou celkovou dobou vypoctu presahuje vyslednou dobu eigenface 2x (pro
K = 2) az 3x (pro K = 7). Nejlepsiho hodnoceni dosahl na této ORL databazi pravé
eigenface a nejhtre fisherface. Podivame-li se ale na hodnoceni pomérné velké sady, jakou
je Feret, tak opét vedoucim algoritmem je eigenface. Kdyby pocet trénovacich dat na osobu
nekoncil na hodnoté 7, lze z trendu nartstu ¢asu pro fisherface odhadnout, Ze by se tento
presunul na piedni misto v zebficku hodnoceni. KDDA vsak jiz vyzaduje mnohem delsi ¢as
pro celkovy vypocet. Pokud jej opét porovname s eigenface, tak narocnost oproti ORL se
se zvysujicim se K klesa. KDDA vyzaduje 4,98x vice ¢asu pro K =2 a 3,62x pro K = 7.
Vysledné grafy jsou na obrazku 6.1.

Nyni se tedy zaméfime na hlavni cil testovani algoritmt pro rozpoznani lidské tvare a to
na uspeésnost klasifikace. Ze zjisténych hodnot je vidét, Ze ma na ni parametr K vyznamny
vliv. Pokud bylo algoritmtim pfedlozeno vice dat, na kterych se mohly natrénovat, jejich
korektni klasifikace se zvysila.

Tabulka 6.3 ukazuje Gspésnosti vybranych algoritmt na datové sadé ORL. S malym
poétem trénovacich dat si nejlépe poradil KDDA (80%). Pii K = 7 jsou jiz vysledky
v porovnani s ostatnimi. Jak bylo vidét na obrazku 5.4, v kapitole datové sady, obsahuje
tvére s relativné malou zménou thlu natocéeni. Takovou vlastnost mé i normalizovand datova
sada Feret, ale KDDA jiz nedosahuje tispésnosti jako na ORL. Naproti tomu fisherface zde
podal viibec nejlepsi vysledek ze vSech algoritmti napfi¢ vSemi sadami pro K = 6. Primeérna
spravna klasifikace tu ziskala 98,06% (101 tvaii ze 103). V ptiloze, kde jsou uvedeny vSechny
naméfené hodnoty, lze najit, ze ve dvou testech ze ¢tyf (pro zvolené K') chybné klasifikoval
pouze jedinou tvar.

Nejhorsi vysledky se dostavily pro datovou sadu Feret bez normalizace (tabulka 6.5),
ktera skyta 2044 fotografii patficich 124 osobam. Eigenface byl z testovanych algoritmii,
v ramci této sady, nejuspésnéjsi se svymi 55,76 procenty, kdy korektné rozeznal 655 tvari
z 1176. KDDA 40,05% a fisherface pouhych 29,49%.
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Datova sada ORL (40 osob, 400 fotografii)

K| L KDDA Eigenface Fisherface
Trening | Test | Celkem | Trening | Test | Celkem Celkem
2 | 320 8 18 26 5 8 13 52
3| 280 15 19 34 7 8 15 53
4 | 240 26 20 46 9 8 17 60
5 | 200 40 20 60 14 8 22 72
6 | 160 56 19 75 18 9 27 82
7 | 120 79 18 97 23 9 32 95

Tabulka 6.1: Casy potiebné pro vypocet nad datovou sadou ORL.

Datova sada FERET (124 osob, 2044 fotografii)

K L KDDA Eigenface Fisherface
Trening | Test | Celkem | Trening | Test | Celkem Celkem
2 | 1796 62 247 309 18 44 62 171
3 | 1672 139 323 462 38 74 112 176
4 | 1548 238 390 628 66 86 152 207
5 | 1424 375 448 823 104 102 206 237
6 | 1300 541 490 1031 156 105 261 282
7 | 1176 726 519 1245 218 125 343 335
Tabulka 6.2: Casy potiebné pro vypocéet nad datovou sadou Feret.
Casova slozitost nad datovou Casova slozitost nad datovou
sadou ORL sadou FERET
100 T 1400
90 KDDA 1200 f  KDDA
80 Eigenface .
- : 1000 + Eigenface
% 28 :Flsherface g 300 | Fisgherface
g 50 ¢ < 600
) )
407 400 | —
30
20 200 ¥
10 : : : : 0 : : : :
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6

Obrazek 6.1: Zavislost casu potifebného pro vypocet na poctu fotografii pro osobu nad

Pocet tvari na osobu

datovymi sadami. Vlevo ORL, vpravo Feret.
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Datova sada ORL (40 osob, 400 fotografii)

K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %

2 | 320 257 80,39 245 76,48 236 73,83

3 | 280 247 88,04 244 87,14 244 86,96

4 | 240 214 89,17 219 91,15 220 91,56

5 | 200 186 93,00 188 94,00 190 95,00

6 | 160 153 95,31 153 95,63 155 96,88

7 | 120 114 94,79 116 96,46 115 95,83

Tabulka 6.3: Uspé&snost algoritmt na datové sadé ORL.

Datova sada UMIST (20 osob, 1012 fotografii)

K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %

2 | 972 712 73,28 707 72,76 655 67,36

3 | 952 733 77,02 778 81,72 781 82,04

4 | 932 796 85,43 823 88,25 843 90,42

5 | 912 799 87,64 830 91,04 850 93,23

6 | 892 825 92,46 852 95,49 854 95,71

7 | 872 811 93,03 825 94,58 832 95,44

Tabulka 6.4: Uspé&snost algoritmt na datové sadé UMIST.
Datova sada Feret (124 osob, 2044 fotografii)
K L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %

2 | 1796 547 30,44 556 30,93 380 21,13

3 | 1672 413 24,69 649 38,83 402 24,03

4 | 1548 420 27,12 666 43,02 375 24,22

o | 1424 497 34,90 694 48,70 376 26,39

6 | 1300 465 35,77 669 51,42 356 27,37

7 | 1176 471 40,05 656 55,76 347 29,49

Tabulka 6.5: Uspésnost algoritm@ na datové sadé FERET.

Datova sada Feret - normalizovana (30 osob, 283 fotografii)

K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %

2 | 223 159 71,19 152 68,05 171 76,57

3 | 193 134 69,30 149 77,33 175 90,54

4 | 163 124 76,23 139 85,12 156 95,55

5 | 133 108 81,20 114 85,53 128 96,05

6 | 103 88 85,19 89 85,92 101 98,06

7 73 63 86,64 67 91,10 71 96,58

Tabulka 6.6: Uspésnost algoritmt na normalizované datové sadé FERET.
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Datova sada ORL
(40 osob, 400 fotografii)
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Kapitola 7
Zaver

V ramci této prace jsem se sezndmil s problematikou detekce lidské tvafe v obraze a vy-
zkousel jsem si ji pomoci programu facedetect na mnoziné fotografii, z nichz zde byla jedna
uvedena.

Seznamil jsem se s metodami a konkrétnimi algoritmy pro rozpoznani lidské tvare.
Opatfil jsem si jiz existujici algoritmy, které jsem upravoval pro korektni praci nad pripra-
venymi daty a implementoval algoritmus KDDA, zasazeny do grafického prostiedi. Celkem
4 moduly i s hlavickovymi soubory obsahuji 1300 fadkd opét véetné prazdnych a komentari.

Obstaral jsem si datové sady tvaii a provedl vybér vhodnych osob z databaze Feret
tak, aby byly splnény podminky pro zvolené testovani. Tuto databézi jsem také podrobil
procesu normalizace programem z dostupného systému CSU Face Identification Evaluation
System.

Vytvoril jsem program DataMaker, ktery automaticky pripravuje datové sady pro tré-
novani a testovani algoritmi, jez jsou uvedeny v této praci. Modul s hlavickovym souborem
obsahuje pfiblizné 230 Ffadka véetné prazdnych a komentard.

Provedl jsem sadu testovani, jak z hlediska tispésnosti tak ¢asové narocnosti.

Ziejmé nejtézsi ¢asti bylo zorientovat se v matematickych popisech jednotlivych algo-
ritm. O pochopeni urcitych zasad a principt se zaslouzil predmét vyucovany na zdejsi
skole - Klasifikace a rozpoznavani.

Co se tyce dalsiho vyvoje této prace, bylo by mozné program pro rozpoznavani obohatit
o detekci tvare s jejim naslednym ofiznutim a normalizaci. Dalsi moZnosti je také zamérit
se na algoritmy pracujici v 3D prostoru a porovnat je se zde uvedenymi.

Pocitacova oblast, zabyvajici se rozpoznavanim a biometrii obecné, se mi jevi jako velice
zajimava. Navic v dnesni dobé nachézi zna¢né uplatnéni.
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Priloha A

Obsah CD

e Pisemna zprava ve formatu PDF

e Zdrojovy tvar pisemné zpravy

e Algoritmy Eigenface, Fisherface a KDDA

e Program pro tvorbu datovych sad - DataMaker

e Datova sada ORL

e Datova sada ORL, zpracovani pomoci DataMaker
e Nahledové listy datovych sad

e Script pro Gnuplot, vektorové grafy

e Plakat
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Priloha B

Tabulky hodnot

Datova sada ORL (40 osob, 400 fotografii)

Datova sada UMIST (20 osob, 1012 fotografii)

Datova sada FERET (124 osob, 2044 fotografii)

Datova sada FERET - normalizovana (30 osob, 283 fotografii)
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K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 320 248 77,50 245 76,56 229 71,56
3 | 280 245 87,50 243 86,79 247 88,21
4 | 240 222 92,50 223 92,92 224 93,33
5 | 200 186 93,00 187 93,50 190 95,00
6 | 160 154 96,25 154 96,25 155 96,88
7 | 120 115 95,83 116 96,67 113 94,17
Béh 2
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 320 263 82,19 253 79,06 239 74,69
3 [ 280 244 87,14 244 87,14 242 86,43
4 | 240 209 87,08 212 88,33 214 89,17
5 | 200 191 95,50 192 96,00 191 95,50
6 | 160 152 95,00 150 93,75 154 96,25
7 | 120 110 91,67 115 95,83 117 97,50
Béh 3
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 320 246 76,88 232 72,50 238 74,38
3 [ 280 244 87,14 244 87,14 246 87,86
4 | 240 208 86,67 216 90,00 218 90,83
5 | 200 189 94,50 193 96,50 193 96,50
6 | 160 153 95,63 155 96,88 155 96,88
7 | 120 117 97,50 117 97,50 116 96,67
Beéh 4
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 320 272 85,00 249 77,81 239 74,69
3 [ 280 253 90,36 245 87,50 239 85,36
4 | 240 217 90,42 924 93,33 223 92,92
5 | 200 178 89,00 180 90,00 186 93,00
6 | 160 151 94,38 153 95,63 156 97,50
7 | 120 113 94,17 115 95,83 114 95,00

Tabulka B.1: Datova sada ORL.
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K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 972 711 73,15 667 68,62 595 61,21
3 | 952 771 80,99 7T 81,62 819 86,03
4 | 932 785 84,23 814 87,34 860 92,27
5 | 912 751 82,35 805 88,27 818 89,69
6 | 892 843 94,51 854 95,74 870 97,53
7 | 872 786 90,14 812 93,12 810 92,89
Béh 2
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 972 700 72,02 722 74,28 700 72,02
3 | 952 736 77,31 754 79,20 735 77,21
4 | 932 807 86,59 822 88,20 836 89,70
5 | 912 827 90,68 842 92,32 870 95,39
6 | 892 810 90,81 853 95,63 858 96,19
7 | 872 818 93,81 831 95,30 844 96,79
Béh 3
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 |1 972 699 71,91 691 71,09 635 65,33
3 | 952 735 77,21 806 84,66 806 84,66
4 | 932 789 84,66 813 87,23 815 87,45
5 | 912 845 92,65 847 92,87 868 95,18
6 | 892 822 92,15 848 95,07 839 94,06
7 | 872 834 95,64 840 96,33 843 96,67
Beéh 4
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 972 739 76,03 749 77,06 689 70,88
3 | 952 691 72,58 775 81,41 764 80,25
4 | 932 804 86,27 841 90,24 860 92,27
5 | 912 774 84,87 827 90,68 845 92,65
6 | 892 824 92,38 852 95,52 848 95,07
7 | 872 807 92,55 816 93,58 832 95,41

Tabulka B.2: Datova sada Umist.
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K L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 1796 576 32,07 975 32,02 364 20,27
3 | 1672 412 24,64 654 39,11 372 22,25
4 | 1548 472 30,49 657 42,44 410 26,49
o | 1424 430 30,20 674 47,33 386 27,11
6 | 1300 434 33,38 649 49,92 331 25,46
7 | 1176 490 41,67 662 56,29 324 27,55
Béh 2
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 1796 o971 31,79 587 32,68 405 22,55
3 | 1672 425 25,42 647 38,70 401 23,98
4 | 1548 373 24,10 671 43,35 342 22,09
5 | 1424 571 40,10 702 49,30 380 26,69
6 | 1300 468 36,00 649 49,92 356 27,38
7 | 1176 407 34,61 641 54,51 358 30,44
Béh 3
K L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 1796 499 27,78 520 28,95 368 20,49
3 | 1672 442 26,44 659 39,41 423 25,30
4 | 1548 392 25,32 658 42,51 378 24,42
5 | 1424 498 34,97 702 49,30 406 28,51
6 | 1300 479 36,85 681 52,38 396 30,46
7 | 1176 500 42,52 675 57,40 363 30,87
Béh 4
K L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 1796 941 30,12 540 30,07 381 21,21
3 [ 1672 372 22,25 637 38,10 411 24,58
4 | 1548 442 28,55 678 43,80 370 23,90
5 | 1424 489 34,34 696 48,88 331 23,24
6 | 1300 479 36,85 695 53,46 340 26,15
7 | 1176 487 41,41 645 54,85 342 29,08

Tabulka B.3: Datova sada Feret.
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K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 223 164 73,54 157 70,40 167 74,89
3 | 193 134 69,43 145 75,13 179 92,75
4 | 163 139 85,28 139 85,28 156 95,71
5 | 133 113 84,96 114 85,71 129 96,99
6 | 103 90 87,38 94 91,26 100 97,09
7| 73 64 87,67 68 93,15 71 97,26
Béh 2
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 223 157 70,40 147 65,92 175 78,48
3 | 193 137 70,98 152 78,76 168 87,05
4 | 163 112 68,71 136 83,44 156 95,71
5 | 133 08 73,68 113 84,96 124 93,23
6 | 103 89 86,41 88 85,44 100 97,09
773 67 91,78 70 95,89 70 95,89
Béh 3
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 223 162 72,65 153 68,61 168 75,34
3 | 193 126 65,28 149 77,20 175 90,67
4 | 163 130 79,75 142 87,12 156 95,71
5 | 133 108 81,20 113 84,96 129 96,99
6 | 103 79 76,70 81 78,64 102 99,03
7| 73 59 80,82 64 87,67 69 94,52
Beéh 4
K| L KDDA Eigenface Fisherface
Rozpoznano % Rozpoznano % Rozpoznano %
2 | 223 152 68,16 150 67,26 173 77,58
3 | 193 138 71,50 151 78,24 177 91,71
4 163 116 71,17 138 84,66 155 95,09
5 | 133 113 84,96 115 86,47 129 96,99
6 | 103 93 90,29 91 88,35 102 99,03
7| 73 63 86,30 64 87,67 72 98,63

Tabulka B.4: Datova sada Feret-normalizovani.
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