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Abstrakt

Tato prace se zabyva strojovym rozpoznavanim tvaii. Budou zde popsany metody Principal
Components Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis (LDA) a Elastic Bunch Graph
Matching (EBGM). Cilem této préace je vytvorit demonstra¢ni aplikaci pro rozpoznavani
tvari. Dale také otestuji metody PCA a LDA, abych zjistil, jak jsou presné a jak je ovlivnuji
zmény parametrd, jako velikost databaze a pocet obrazt na osobu.

Abstract

This thesis deals with computer face recognition. Methods of Components Analysis (PCA),
Linear Discriminant Analysis (LDA) and Elastic Bunch Graph Matching (EBGM) are
described here. Aim of this thesis is creation of a demonstration aplication for a face
recognition. Moreover I test PCA and LDA methods to find out, how accurate it can be
and how can be affected by changing of parameters, such as size of a database and picture
count per person.
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Uvod

V tejto praci sa budem zaoberat rozpoznévanim tvare v obraze. V prvej kapitole uvediem,
¢o vlastne rozpoznévanie tvari znamend a naco sa dé vyuzivat strojové rozpoznavanie. Do
svojej prace som vybral metédy Principal Components Analysis(PCA), Linear Discriminant
Analysis (LDA) a Elastic Bunch Graph Matching (EBGM, ktoré v kapitole 2 teoreticky
popisem.

Cielom mojej prace je vytvorit demo aplikdciu na rozpoznavanie tvari. V kapitole 3 sa
budem venovat navrhu aplikécie, ktord mé fungovat na principe podobnom dohladovému
systému, kedy v obraze detekuje tvare a snazi sa ich rozpoznaf, ale zaroven dokaze spraco-
véavat anotované data, u ktorych pocita statistiku ispesnosti rozpoznavania. V kapitole 4
popisem detaily implementacie vytvorenej aplikicie.

V kapitole 5 popiSem vytvorené testovacie data a pouzitt metodiku na otestovanie
presnosti implementovanych metdd a vplyvu zmeny parametrov na presnost rozpoznavania.
V kapitole 6 uvediem vysledky testov a zhodnotim ich.



Kapitola 1

Rozpoznavanie tvare

Rozpoznévanie osob na zaklade tvare je Tudska vlastnost, ktorou disponujeme uz niekolko
tisicroéi. Vdaka tomu vieme relativne lahko a presne rozpoznat rodinnych prislusnikov, ko-
legov, priatelov a tiez aj nepriatelov, ¢o ndm v minulosti poméhalo prezit. O rozpoznanie
tvare sa stard Tudsky mozog, ktory podvedomym, automatickym procesom za priblizne 20
milisekiind rozpozna zndmu tvar a za asi sekundu tvar nezndmu. S touto, pre nas samozrej-
mou schopnostou, sa uz rodime a napriklad novorodenec dokdZe uz na druhy dem rozpoznat
tvar svojej matky.[8]

Niektoré tvare su pre nas typickejsie, nez iné, vdaka ¢omu sa nadm lepsie paméitaja a
rozpoznavaju. Toto je typické pre osoby rovnakej rasy. V mozgu je zakédované, ¢o je pre
kazdu rasu typické a preto ked Zijeme dlhti dobu v komunite Tudi rovnakého vyzoru, moze
sa nam zdat, Ze osoby inej rasy vyzeraju vSetky rovnako. V nagom pripade europoidné rasa
moze vnimat aziatov (mongoloidnd rasa) a ¢ernochov (negroidna rasa), ze vSetci vyzeraju
rovnako. Ak sa vSak budeme stretdvat s osobami inych tvarovych &t ¢astejsie, je mozné sa
ich naucit rozoznavat.[8]

Identifikdcia Tudi na zdklade tvére patri do SirSej skupiny biometrickej identifikacie,
kde sa radia napriklad odtlacky prstov, hlasova identifikacia, ale aj krvné rie¢isko ruky
alebo sietnica. Tie st vSak povazované za aktivne systémy, nakolko vyzaduji spolupracu
identifikovanej osoby — prilozenie ruky na skener, priblizif sa na mald vzdialenost k skeneru
sietnice alebo k mikrofénu pre nahratie hlasu skimanej osoby. Naopak, rozpoznavanie na
zédklade Tudskej tvare patri medzi pasivne systémy. To znamend, Ze pre identifikdciu nie je
potrebnd spolupréica alebo vedomie osoby. Vdaka tomu je tento systém moZzné pouzit na
verifikdciu alebo identifikéciu osdob pre potreby dohladu, monitorovania, ale aj v pripade
pouzitia v inteligentnych domoch.[10]

1.1 Vyuzitie strojového rozpoznavania

Strojové rozpoznévanie tvare mozeme najst v roznych oblastiach kazdodenného Zivota, kedy
nahradzaju alebo dopliiaji rozpoznavanie fudmi.

e Dohladovy systém — Porovnavanie osoby zachytenej na videu s databazou tvari (ne-
ziadtce osoby), ktoré by mohli predstavovat ohrozenie bezpe¢nosti. Takéto uplatnenie
mozeme najst napriklad na letiskdch alebo vlakovych a autobusovych staniciach.

o Identifikdcia a verifikicia osoby — Uplatnenie najde v pristupovych terminaloch, na-
priklad v dochadzkovych systémoch alebo pristupovych bodoch do oblasti s obmedze-
nym pristupom.



e Personalizované zariadenia — Prispdsobenie nastaveni a spravania zariadeni v inteli-
gentnom dome alebo ako stucast zariadeni v oblasti zabavy.

1.2 Co treba vediet

Kazdy spdsob pouzitia vSsak vyzaduje splnenie réznych poziadaviek. Jednym z kritérii je
terminalu alebo databazy neziadtcich osdb, nez v pripade osdb byvajucich v inteligentnom
dome. Dalsim kritériom, ktoré pozadujeme pri rozpoznavani oséb na zéklade tvare, je pres-
nost, s akou je identita osoby urcena. V pripade dohladového systému je akceptovatelné,
ak systém urci ako podozriva aj osobu, ktord nou vobec nie je, naopak by bolo neziadtce,
aby pripadny terorista nebol rozpoznany. Opacné kritéria platia v pripade pristupovych
terminélov, kde budeme radsej, ak sa osoba, ktord sice mé povolenie, dalej nedostane, ako
by mal systém vpustit osobu, ktord neméa opravnenie na vstup.

Uz bola spomenuté vyhoda systému, Ze nevyzaduje pozornost identifikovanych osob.
Dalsou vyhodou je moznost pouzitia stavajtcej techniky. Nie je potrebné kupovat $pecialne
a drahé zariadenia. Je mozné pouzit takmer akikolvek kameru na snimanie obrazu. Ako
bude ukazané neskor, zachytend tvar nemusi byt vo velkom rozlieni. Medzi nevyhody vsak
patri hlavne mensia presnost pri identifikdcii oproti inym spoésobom, ako je napriklad odtla-
¢ok prsta alebo obraz sietnice. Na spravne rozpoznanie ma vplyv osvetlenie a tiez zmeny,
ktoré sa mozu prejavit na tvari a dokdzu ju zmenif — vek, make up, okuliare, zarastenie a
podobne.[10]



Kapitola 2

Prehlad metéd strojového
rozpoznavania

Metdd na rozpoznavanie tvari existuje niekolko a ich stru¢ny prehlad a odkazy na dalSiu
literattiru je mozné najst na web stranke venovanej rozpoznavaniu tvéare [1|. Do svojej
prace som vybral tri — Principle Components Analysis (PCA), Linear Discriminant Analysis
(LDA) kombinovant s PCA, Elastic Bunch Graph Mathing (EBGM), ktoré v tejto kapitole
teoreticky popisem.

2.1 PCA - Principle Components Analysis

PCA — Principle Components Analysis alebo Analjza hlavnych komponentov, je nazov
metddy, ktord je pouzivana pre odvodenie menejdimenzionélnej reprezentacie z viacdimen-
zionalnej reprezentacie vstupného obréazka. [10]

Na obraz sa moézeme pozerat ako na vektor hodnot — pixelov. To znamend, Ze obraz
sirky m riadkov a visky n stipcov moze byt reprezentovany ako vektor o m x n hodnotéch,
¢o sa tiez nazyva povodny priestor obrazku, ktory je jednym z priestorov, v ktorych mézeme
obraz skiimat. Dalsim, ktory nis zaujima, je podpriestor vlastnych vektorov (Eigenvectors)
kovarian¢nej matice vytvorenej z trénovacich dat.[7]

Principle Components Analysis pracuje tak, ze najskér vyberieme podpriestor, do kto-
rého sa budu premietat vSetky obrazy. Do tohto podpriestoru st premietnuté trénovacie
obrazy. Kazdy testovany obraz je tiez premietnuty do tohto podpriestoru a nésledne po-
rovnany s kazdym trénovacim obrazom. Vysledkom je vektor vzdialenosti pre kazdy obraz,
z ktorého mozeme urcit, ako sa ktory obraz podoba.[7] Na obrazku 2.1 je ukazka ziskania
vektoru priznakov z obrazu tvire pomocou metddy eigenfaces, ktori PCA vyuziva.

Nevyhodou metédy PCA je, Ze na spravne fungovanie potrebuje, aby bola tvar zosni-
mand spredu. Vyhodou je, Ze dokaze zredukovat pévodny obsah dat na 1/1000.[10]

2.1.1 PCA algoritmus

Podla [9] PCA algoritmus pozostava z 2 faz: (1) trénovacia faza a (2) rozpoznavacia faza.
V trénovacej faze sa vzorka dat, na ktorej sa systém uci, pouzije na vytvorenie Eigen
Matrix, ktord transformuje vzory v obraze do bodov v Eigenspace. Trénovacie obrazy s
konvertované na obrazky v stupiioch Sedi a st transformované z 2D matice na 1D stlpcovy
vektor o velkosi N2 x 1 umiestnenim stlpcov z obrazovej matice za sebou. Tieto stipcové



Obrézek 2.1: Eigenfaces a ziskanie priznakov z obrazu tvéare.[5]

vektory z n obrazkov st ulozené po stipcoch do datovej matice X dimenzie N? x n. Majme
m, ktoré je strednou hodnotou vektoru datovych vektorov v matici X, ziskané z

1~

m = —E ' (2.1)
n
=0

Vektor datovej matice X ziskame odcitanim vektora so strednymi hodnotami m od
vietkych stlpcov vektorov X, aby sme dostali kovarianént maticu stipcovych vektorov Q

Q = XXt (2.2)
Eigenvalues a odpovedajice Eigenvectors su vypocitané pre kovarianéni maticu
QV = AV (2.3)

Kde V je matica Eigenvectors (vlastnych vektorov) asociovany s maticou A Eigenvalues
(vlastnych hodnot).

Nasleduje zoradenie vlastnych vektorov vi € V', pricom sa zachovavaju len tie prislacha-
jace nenulovym vlastnym c¢islam. Tato matica vlastnych vektorov je vlastnym priestorom
V. Datova matica X je zobrazena do vlastného priestoru, ¢o ziskame transforméciou

P = VX (2.4)

V rozpoznavacej faze je rozpoznavany obraz I, konvertovany na 1D vektor a zobrazeny do
rovnakého priestoru, ako trénovacie obrazky, aby sme dostali Z

Z = X'J (2.5)



Euklidova vzdialenost, kedy vzdialenost d medzi Z a ostatnymi testovacimi obrazkami
v P je meratelna pouzitim L2 normy (Euklidova vzdialenost) z obrazkov A a B vztahom

Potom kazdy testovany obrazok je porovnany s kazdym trénovacim obrazkom a nédjdeny
trénovaci obrazok je povazovany za najblizsi k testovanému obrazku.[9]

Dalsou moznostou, ako ziskat vzdialenost dvoch obrazov je pouzitie metriky Mahalinobis
Cosine, skratene MahCosine. Podla [2] a [7] je definovany ako priestor, kde rozptyl kazdej
pozdlznej dimenzie je rovny jednej. To znamena, Ze ak mame dva vektory m a n z MahCosine
priestoru, ktoré koreSponduju vektorom u a v z neznamenho PCA priestoru, tak si musime
najskor definovat \; = 02, kde \; st1 vlastné &isla z PCA, 02; je rozptyl pozdiz ich dimenzii
a o; je Standardné odchylka. Vztah medzi vektormi je

m; = 4 (2.7)
o
a
(%
v 2.8
g o, (2.8)

Mahalinobis Cosine je kosinus uhla medzi obrazkami po projekcii do rozpoznévacieho pries-
toru. Takze pre obrazky s vektormi u a v, ktoré korespondujts projekciami m a n z Maha-
linobisovho priestoru, je Mahalinobis Cosine:

Om, .
DyrahCosine(u,v) = cos(fun) = mlin] cos(Bmn) __m.n

(2.9)

m|n] ~ [mlln]

2.1.2 Selekcia vlastnych vektorov

Podla [7] mo6zeme algoritmus PCA upravit a to z déovodu zniZenia vypocétovych narokov.
Ako bolo spomenuté vyssie, pri vytvarani PCA podpriestoru sa pouzivali vSetky vlastné
vektory zodpovedajtice nenulovym ¢islam. KedZe je néro¢nost priamo imerna poctu vlast-
nych vektorov, z ktorych tento podpriestor vytvarame, odobratim niektorych vlastnych
vektorov, najmé tych, ktoré ku klasifikicii obrazka neprispievaju alebo len velmi maélo,
mozeme rychlost vypoctov znatelne zlepsit. Okrem zvySenia rychlosti vypoctu sa moze
zlepsit aj samotné schopnost spravneho rozpoznania. Vlastné vektory mézeme vybraf na-
sledujtcimi sposobmi: Odrezanie poslednyjch niekolko percent vlastnych vektorov — Vlastné
vektory mame zoradené podla velkosti v kovarian¢nej matici a odoberiem z konca napriklad
40 % vektorov. Objem energie? Vyuziva sa prah, typicky nastaveny na 0,9 a my orezeme
vektory tak, aby sa celkova energia zachovala nad tymto prahom. Energia i-tého vlastného
vektora je pomer siim prvych i vlastnych ¢isel a sumy vsetkych vlastnych ¢isel:

-

Aj
e = (2.10)

<

<
Il
—



Prekracovanie percentudlnej hodnoty najvicsieho vlastného ¢isla — je to dalSia metdda za-
loZzené na informéciach, ktoré nam poskytuju vlastné ¢éisla. Vektory orezdvame podla toho,
¢i dosahuju uréity pomer velkosti ich vlastného ¢isla k najvic¢Siemu vlastnému ¢&islu. Bezne
sa pouziva pomer 0,01.

A

s = — 2.11

. (211)
Orezanie prvého vlastného vektora — na rozdiel od predchadzajacich spésobov, tento predpo-
klada, ze aj vektory zodpovedajice najviicéSiemu vlastnému éislu mozu pdsobit nepriaznivo
na presnost rozpozndvania, pretoze premietaji do seba napriklad osvetlenie a iné rusivé
vplyvy.

2.2 LDA - Linear Discriminant Analysis

Linear Discriminant Analysis — Statisticky pristup pre klasifikaciu vzoriek nezndmych tried
podla trénovacich vzoriek so zndmom triedou (vid. obrazok 2.2). Tato technika sa zame-
riava na maximalizaciu varidcii medzi triedami (medzi roznymi uzivatelmi) a minimalizaciu
variacii v ramci triedy (medzi réznymi obrazkami jedného uzivatela).[10]

Obrazek 2.2: Priklad siestich tried pouzivajucich LDA.[5]

V dalsom texte budem vychadzat z [6] a [14]. Ak je stibor trénovacich dat popisany pre
kazdu osobu, technika ucenia s ucitelom ako LDA je vyhodnejsia pre extrakciu priznakov
tvare v porovnani s metédou ucenia bez ucitela. Ked pouzijeme ucenie s ucitelom, mozeme
zanedbat varidcie sposobené osvetlenim. LDA si stale udrZzi informéciu o identite. LDA
alebo Fisher Lienar Discriminant je triedne $pecifickou metddou v tom zmysle, Ze reprezen-
tuje data uzitoéné pre vytvorenie klasifikacie. Majme stbor z N obrazkov {z1,x2,..., 2N}
s kazdym obrazkom patriacim do jednej z C tried {X;, Xo,..., Xc}. LDA vyberie taka
lienearnu transformacni maticu W, Ze pomer rozptylu medzi triedami a rozptylu v ramci
tried je maximalny. Teda rozptyl vramci triedy je ¢o najmensi a medzi réznymi triedami je
¢o najvacsi. Matematicky, medzitriedny rozptyl matice Sg a rozptyl matice v ramci triedy
Sw je definovany ako

Sp = > Ni(pi—p)(ui — )" (2.12)
=1

Sw o= Y > Ni(we— pa)(zri — )" (2.13)

=1 xpeX;



kde p; znaci stredovy obraz z triedy Xi, pu znamena stredovy obraz celého datového st-
boru a N; znadi ¢islo obrazku v triede X;. Ak nie je matica Sy rozptylov v ramci triedy
jedine¢nd, LDA najde ortonormélnu maticu W,pt hladajic najvyssi pomer determinantu
z medzitriedneho rozptylu matice k determinantu z matice rozptylov v ramci triedy. To
znamend, ze LDA projekéné matica je reprezentovand vzfahom

T
Wopt = argwmaxm = [wiws . .. W) (2.14)
Stuborom rieseni {w;|i = 1,2,...,m} je zovSeobecneny vlastny vektor z Sp a Sy zod-
povedajuici m najvicsej vlastnej hodnote {\;|i = 1,2,...,m}, t.j., Spw;, = \Sww;, i =
1,2,...,m. Vo vSeobecnosti, na prekonanie jedinec¢nosti Sy, sa pouzije najskér PCA na
zredukovanie vektora dimenzii. Kazdy LDA vektor priznakov je reprezentovany vektorom
zobrazeni Y; = Wg;txk, k=1,2,...,N.
Pre urcenie vzdialenosti obrazov ziskanych pomocou tejto metdédy, je mozné pouzif
metriku Euclidean.

2.3 EBGM - Elastic Bunch Graph Matching

Tato metdda vyuZiva to, Ze vietky Tudské tvare maji podobn topologickt Strukttru. Tvar
mozeme reprezentovat grafmi, uzlami umiestnenymi na hlavnych castiach tvare (hrany,
nos,...) a oznacenymi hranami s 2D vzdialenostnymi vektormi. Kazdy uzol obsahuje su-
bor Styridsiatich koeficientov Gaborovych vlniek réznych vah a orientécii (faza, amplit-
uda). Tie st nazyvané Jet-y. Rozpoznanie je zaloZené na pomenovanych grafoch. Pomeno-
vany graf je siborom uzlov spojenych hranami, uzly sit oznacené jetmi, hrany st oznacené
vzdialenostmi.[!]

V dalsom texte budem vychadzaf z [11] a [12].

2.3.1 Jety

Jety st zaloZzené na vlnkovej transformacii, definovanej ako konvolicia obrazka s Gaborym
jadrom (Gabor kernel)

Ui(7) = ? exp < - kif) [exp(ik_;f) —exp ( - ";ﬂ (2.15)

vo forme rovinnych vlniek s vilnkovym vektorom k:—;-, obmedzeni Gaussovskou funkciou s re-
lativnou sirkou ¢ = 27. Pouzijeme diskrétny stbor z piatich roznych priestorovych kmi-
to¢tov a Osmich orientécii. Pre obrézok velkosti 128x128 pixelov, najniz$iu a najvyssiu
frekvienciu maji vinové dlzky zo Sestnéstich a styroch pixelov. Posledny ¢len z 2.15 vytvori
jadra DC-free, t.j. integral [ W,;(Z)d%Z vypadne. Toto je zndme ako vlnkova transforma-
cia, pretoze rodina jadier si je podobna, vSetky jadra sa generujua z jednej hlavnej vinky
roztiahnutim a rotaciou. Jet J je definovany ako stbor {J;} styridsiatich komplexnjch
koeficientov Gaborovych viniek ziskanych pre jeden obrazovy bod. To méZeme zapisat ako
J;j = a; exp(i®;) s magnitidami a;(Z), ktoré pomaly koliSe s poziciou a fazami ®;(&), ktoré
rotuje s rychlostou danou priestorovou frekvenciou vlnového vektoru jadier k‘_; Pocas tejto
fazovej rotéacie, jety vyberu z bodov z obrazu len par pixelov majucich rozne koeficienty, aj
ked reprezentuji takmer rovnaky lokalny priznak. Toto moze spdsobit viaceré problémy pri



porovnavani. Preto ignorujeme jej fazu alebo kompenzujeme jej variacie explicitne. Funkcia
podobnosti

> a;d
J

Su(J,J") = (2.16)

ignoruje fazu. S jetom J' zobranym z fixnej pozicie obrazu a jety J = J(Z) zobratym
z roznych pozicii &, S,(J(Z),J’) je hladkou funkciou s lokdlnym optima, ktoré tvori velké
dno attractorovej vane obrazka 2.3, vedicej k prudkej a osvedcenej konvergencii s jednodu-
chym hladanim motéd ako postupného sklonu alebo diftzie. Pouzitie fazy mé dve vyhody.

Obrazek 2.3: Podobnost S, = (J,J') (¢iarkovane) a S¢ = (J,J') (plnou ¢iarou) jetu J’
z Tavého oka tvare a jetom J z pravého oka tvare na rovnakej horizontalnej trovni. Bod-
kovana Ciara ukazuje odhadovany posun cf(J, J) (deleného 6smimi pre nastavenie rozsahu
stradnic). Pravé oko je vzdialené 24 pixelov od lavého oka, generujic lokdlne maximum pre

obe podobnostné funkcie a nulovy posun v blizkosti d, = —24 [11]

Prvou, fazova informéacia je potrebna na rozliSenie vzorov s podobnou magnitidou, ktora
mozZe nastat. Druhou, pretoZe sa faza rychlo meni s poziciou, poskytuje uréenie stredove;
hodnoty pre vhodni lokalizaciu jetu v obraze. Predpokladajme, Ze jety J a J' odkazuji na
umiestnenie objektu s malym relativnym posunom d , mozu byt fazovym posunom priblizne
kompenzované pre podmienky Jk;, vedtucu k funkcii fazovej citlivosti podobnostnej funkcie

> ajaj cos(®; — ;- dk;)

Se(J,J) = -2 (2.17)

V poradi pocitania, posun d must byt odhadovany. Toto moze byt spravené maximalizaciou
Se v Taylorovom rozvoji okolo d=0 , ktoré je niatené padnit z dvojdimenzionalneho d
do 40 fazového rozdielu ®; — ®';. Velky posuv z 6smich pixelov moze byt odhadovany,
ak su fazove koeficienty vyssich frekvencii upravené nasobenim 27 zavisejicom na disparite
odhadovanej z nizsich koeficientov frekvencie. Je velkou vyhodou tejto druhej podobnostne;
funkcie, ze ukazuje tato informéaciu o posune. Profily podobnosti a odhadovaného posunu
st ukazané na obrazku 2.3.
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2.3.2 Grafy

Pomenovany graf G reprezentuje tvar pozostavajicu z N uzlov spojenymi E hranami. Uzly
st umiestnené na vyznacnych bodoch tvare 2,,n = 1,..., N, nazyvané déveryhodnostné
body (fiducial points), napriklad zrenicky, rohy tst, Spi¢ka nosa, vrch a spodok usi, atd.
Tento tvarovy graf je objektovo prispésobivy, pretoze jeho geometricka struktira je adapto-
vatelnd podla Struktiry objektu 2.4. Uzly stt pomenované jetmy J,. Hrany s pomenované

Obrézek 2.4: Objektovo adaptovand sief pre rozne pdzy. Uzly st pozicované automaticky
pomocou EBGM. (Zjednodusend verzia, chybaju nejaké uzly kvoli prehladnosti). Mozeme
vidiet, vo vSeobecnosti, porovnavanie hlad4 doveryhodnostné body celkom presne. Ale ne-
trafenie sa do pozicie sa stéva, napriklad, pre tvar v strede. Brada nebola najdena spravne
v poradi; najlavejsi uzol a uzol pod nim by mal byt na vrchu a pod uchom.[11]

dvojdimenzionalnymi vzdialenostnymi vektormi Ax. = z;, — x_;;, e=1,...,F, kde hrany e
spajajia uzly n’ s n. (Odvolavame sa na geometrickd $truktiru grafu, neoznaceného jetom,
ako siet.) Grafy pre rézne hlavné pozicie sa rozlisuju v geometrii a lokalnych priznakov (je-
tov). Hoci déveryhodnostné body odkazuji na odpovedajice umiestnenia objektov, niektoré
mozu byt okludované, a jety, podobne ako vzdialenosti, moézu kolisat v zavislosti na rotécii.
Aby sme boli schopni porovnat grafy z réznych pozic, manualne definujeme ukazatele, aby
sme dokézali asociovat odpovedajice uzly v rozliénych grafoch. Aby sme mohli automaticky
ziskaf grafy z obrazu pre nové tvare, potrebujeme skor jednu vSeobecni reprezentaciu, nez
mnoho konkrétnych. Této reprezenticia by mala pokryvat Siroky rozsah moznych variacii
prislusnej tvare, ako napriklad rézne tvary oc¢i, st alebo nosov, rozne typy brad, variacie
pohlavia, veku, rasy, atd. Je jasné, ze by bolo prili§ drahé pokryt kazd vyznacéni cast tvare
kombinaciou oddelenych grafov. Namiesto toho kombinujeme reprezentativnu vzorku M in-
dividualnych grafovovych modelov GB™(m = 1,..., M) do §truktiry podobnej hromade,
nazyvanej face bunch graph (FBG) (vid obrazok 2.5). Kazdy model grafu ma rovnaku
strukturu. Siete a uzly odkazuji na rovnaké doveryhodnostné body (fiducial points). Su-
bor jetov odkazujucich na doveryhodnostné body sa nazyva zviizkov (bunch). Oény zviizok
moze na pokrytie tychto lokalnych varidcii zahfniat napriklad jety zo zatvorenych, otvore-
nych, muzskych a Zenskych o¢i atd. Odpovedajuci FBG B je potom dany rovnakou sietovou
struktirou ako individuélne grafy, jeho uzly st pomenované zhlukmi jetov .J,,®™ a ich hrany

, v p . s . . . 7 Az ém “ . N
st ozna¢ené priemernymi vzdialenostami Az 5 = ETG Pocas hladania déveryhodnost-
nych bodov v novom obraze tvare, nizSie popisana procedira vybera najlepsie sa hodiaci
jet, nazyvany lokalny expert (local expert), zo zvizku uréeného kazdému déveryhodnému

.....

variacii tvari, ako predstavuja grafy konstituénych modelov.
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Obrazek 2.5: Face Bunch Graph slizi ako vSeobecny popis tvari. Kazda halda diskov repre-
zentuje jet. Z hluku jetov sit vybraté a pripojené do jednotlivych uzlov len najlepsie sediace
a tie st potom vybraté na porovnanie. Je to znazornené sedym zafarbenim.[!1]

2.3.3 Porovnavanie Elastic Bunch Grapf

Prvy stbor grafov je generovany manuélne. Uzly st umiestnené na déveryhodnostné body,
ako aj hrany medzi uzlami, takisto pre rézne natocCenia. Staci, aby raz mal systém FBG
(mozné zalozit len jeden manudlne definovany model), grafy pre nové obrazky mozu byt
generované automaticky pomocou porovnévania elastic bunch graphov. Na zaciatku, ked
FBG obsahuje len niekolko tvéri, je potrebné vykonat korekciu vysledného porovnania,
ale ked je uz raz FBG dostato¢ne obsiahle (priblizne 70 grafov), méze sa porovnéavanie a
generovanie velkych modelovych grafov robit automaticky. Porovnivanie FBG na novom
obrazku je dokon¢ené hladanim najviiéSsej hodnoty grafov podobnosti medzi obrazovym
grafom a FBG identickej pozicie. To zavisi na podobnosti jetov a podmienkach topografie,
ktoré berti do tivahy zmenu tvaru siete obrazu relativne k FBG sieti. Pre graf obrazku G'
suzlamin =1,..., N ahranamie =1,..., F a FBG B s modelovymi grafmim =1,..., M
je podobnost definovana ako

m;B)2
)2

kde A\ urcuje relativnu délezitost podobnosti jetu a podmienku topografie. J,, su jety na
uzloch n a dz; si vektory vzdialenosti pouzité ako oznacenie hran e. Pretoze FBG posky-
tuje viacero jetov pre kazdy déveryhodnostny bod, vyberie sa jeden najlepsi a pouzije sa
pre porovnanie. Tieto najlepsie vyhovujice jety sltzia ako lokdlny expert pre obraz tvare.
A heuristicky algoritmus je pouzity na najdenie obrazového grafu, ktory maximalizuje funk-
ciu grafovej podobnosti. Najskor sa nijde umiestnenie tvare riedkym skenovanim FBG cez
obraz. Potom je FBG striedavo meneny na velkost a pomer stran prisposobovany spréav-

nemu formatu tvare. Tieto kroky nemaja ziadnu cenu v topografickom ¢lene podobnostne;j
funkcie, pretoze rohové oznacenia st adekvatne transformované. Nakoniec su vSetky uzly

I _ 1 I 7 Bm _ﬁ (Aw;I—A
SB(G aB) - N ;mgX(SQD(Jn aJn )) B ; (Am;B (2'18)
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posunuté lokédlne a relativne k ostatnym, aby sa dalej graf podobnosti optimalizoval. Len
uzly umiestnené s malou odhadovanou chybou st brané do tvahy a len lokalna deforméacia
je viazana topografickou podmienkou.

2.3.4 Rozpoznavanie

Potom, ako sme ziskali grafovy model z galérie obrazkov a grafy obrazkov z testovanych
obrazkov, je mozné rozpoznanie s relativne malym vypoctovym tusilim pri porovnavani
obrazového grafu so vSetkymi grafmi modelov a vybratim jedného s najvyssou hodnotou
podobnosti. Podobnostna funkcia, ktorti pouzivame pre porovnanie grafov je priemerom nad
podobnostami medzi parmi odpovedajucich si jetov. Niektoré jety v jednej pozicii nemusia
mat odpovedajice jety v inej pozicii, pretoze su skryté.
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Kapitola 3
Navrh aplikacie

Aplikacia bola navrhnuta ako testovaci nastroj na ziskanie idajov o presnosti implemen-
tovanych metdd rozpoznavania tvari a tiez ako demo pracujice podobne ako software pre
dohladovy systém. To znamend, Zze md k dispozicii databdzu 0sdob s obrazmi tvari a ako
vstup dostéva obraz, v ktorom sa mézu nachadzat osoby. Tieto obrazy prehladéva a hladéd
tvéare, ktoré nasledne porovnéva s osobami v databaze a hladé zhodu. Uplatnenie takychto
systémov je napriklad na letiskach, autobusovych a vlakovych staniciach a tiez na Sporto-
vych $tadidnoch, kde sa hladaji neziadtce osoby.

3.1 Princip ¢innosti

Aplikicia je ovladanad parametrami pri spusteni a ako vstup vyzaduje cestu k adresaru
s ddtami, ktoré musia byt v pozadovanom tvare popisanom v ¢asti 4.2. Jednotlivé parametre
ktorymi je mozné zmenit chovanie a vysledky spracovania, ich formét a popis je v prilohe
B.

Beh programu by sa dal rozdelit do piatich blokov znézornenych na obrézku 3.1. Kazdy
blok predstavuje jednu etapu spracovania dat, pri¢om spracovanie kazdého dalsieho kroku
je zavislé na spracovanych datach v predchéddzajacom bloku.

3.1.1 Inicializacia

V ramci incializacie sa kontroluji vstupné parametre programu, nastavuji sa premenné
prostredia na predvolené hodnoty alebo na hodnoty nastavené uzivatelom. V adresari za-
danom ako vstupny adresar sa kontroluje existencia a pristupnost stiborov potrebnych pre
spravny beh programu. O pouZivanych adresaroch a stiboroch je pisané v ¢asti 4.2.

Databazové obrazy ulozené v roznych podporovanych forméatoch sa konvertované do
pgm suborov, ktoré sa budu dalej spracovavat a do siborov png, aby bolo mozné zobrazovat
obrazy vo vystupe.

Dalej sa skontroluje a pripadne podla potreby vykona normalizacia databazovych dat a
trénovanie databazy. Tiez sa nacita zoznam databazovych stiborov zo sitboru database.srt.

3.1.2 Ziskanie vstupného obrazu

Vstupné data mozu byt vo forméte obrazovych stiborov, obrazovych siborov s definovanymi
koordinatmi o¢i, video stiboru ulozeného na disku a videa obrazu z webkamery.
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Inicializacia programu a dat

Y

Ziskanie vstupného obrazu

Y

Spracovanie vstupného obrazu

A

Rozpoznévanie tvare

Vyhodnotenie a vystup

Obrazek 3.1: Blokova schéma behu programu

Okrem vstupu z kamery, musia mat vSetky typy vstupnych médii k dispozicii sibor
so zoznamom testovanych suborov, pricom jeden riadok obsahuje meno jediného stiboru.
V pripade obrazovych stiborov s definovanymi koordinatmi o¢i, musi tento stibor obsaho-
vat vedla nazvu stboru aj koordinaty o¢i v rovnakom formaéte, ako je Standardny stbor
s koordinatmi o¢i (vid 4.2).

3.1.3 Spracovanie vstupného obrazu

V ziskanom obraze sa najskor detekuju tvare a pre kazdu detekovant tvar sa hladaja oci.
V pripade korektného nédjdenia je tvar ulozend vo forméte pgm a png, vytvori sa stbor
coords.txt s nazvom testovaného siboru a najdenymi koordinatmi o¢i. K zoznamu data-
bazovych dat sa pripoji nazov aktuilneho testovaného zéznamu. Testovany obraz sa este
znormalizuje, pricom vysledok normalizacie sa ulozi do pracovného adresara.

Spracovanie pre obrazové subory s definovanymi koordinatmi sa od ostatnych lisi v tom,
ze nie je potrebné detekovat tvére, nakolko je od takéhoto stiboru pozadované, aby bola na
jednom obraze iba jedna tvar. Tiez sa nerobi detekcia oc¢i, pretoze tieto idaje ziskame pri
nacitavani siboru. Oproti ostatnym typom medii je rozdiel aj v nadzvoch, pod ktorymi sa
ukladaju data. Tie nemaji nazov generovany, ale je preberany z nazvu povodného suboru.

3.1.4 Rozpoznavanie tvare

Pri rozpoznavani sa vezme aktudlne spracovavany obraz a porovna sa s kazdym obrazom
v databéze. Vysledkom je stbor so vzdialenostami testovaného stiiboru k ostatnym obrazom.
Néajdenie odpovedajiceho obrazu spoc¢iva v prechadzni tohto siboru a hladani zdznamov,
ktorych vzdialenost je mensia ako urdity nastaveny prah.

V pripade obrazov s definovanou poziciou o¢i sa uchovava iba jeden zdznam a ten sa
povazuje za jediny najdeny, aby bolo mozné vyhodnotit speSnost rozpoznévania.
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3.1.5 Vyhodnotenie a vystup

Pri obraze z kamery, z videa alebo z oby¢ajného obrazu, musi spravnost rozpoznania vy-
hodnotit sdm uzivatel skontrolovanim vystupného sitboru. Automatické vyhodnotenie roz-
poznéavania je mozné vykonat iba v pripade obrazov s definovanymi stiradnicami oéi, kedy sa
vyhodnocuje pre kazdy testovany obraz, ¢i bol rozpoznany /nerozpoznany spravne /nespravne.
Tiez sa uchovéavaji poéty spracovavanych siborov, ktoré mali byt rozpoznané, nemali byt
rozpoznané a celkovy pocet spracovanych obrazov, aby bolo mozné urcit tspesnost rozpo-
znévania. Vysledky rozpoznania a pripadne statistika rozpoznévania sa nakoniec zapise do
vystupného suboru.
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Kapitola 4

Implementacia

V tejto kapitole popisem implementiciu demonstracnej aplikacie, ktora som vytvoril na
testovanie. O vyuzitom programovom vybaveni a pouzitych technolégiach bude popisané
nizsie. Dalej detailnejsie popisem princip ¢innosti a data, s ktorymi aplikicia pracuje, hlavne
ich formét a sStruktiru. Nakoniec popiSem vlastnosti aplikacie a uvediem jej vyhody a
nevyhody.

4.1 Programové vybavenie

Aplikécia bola pisana objektovo v jazyku C++ vo vyvojovom prostredi MS Visual Studio
2008 spolu s kniznicou OpenCV 2.0. Dalej som vyuzival programy z projektu The CSU
Face Identification Evaluation System. Vystupné subory boli vo forme html kédu.

4.1.1 OpenCV 2.0

OpenCV je kniznica funkcii pre pocitacové videnie napisand v jazyku C a C+-+ a spusti-
telnd na vSetkych hlavnjch platformach. Obsahuje viac ako 500 optimalizovanych funkcii
so zameranim na spracovanie obrazu.[4]

4.1.2 The CSU Face Identification Evaluation System

The CSU Face Identification Evaluation System, dalej len CSU systém, bol vytvoreny na
ohodnocovanie vykonnosti systémov rozpoznavajucich tvare. Cely projekt je pisany v ja-
zyku C a obsahuje implementované styri metédy. Konkrétne Principle Components Analysis
(PCA), Linead Discriminant Analysis (LDA), Bayesian Intrapersonal /Extrapersonal Clas-
sifier (BIC) a Elastic Bunch Graph Matching (EBGM). Systém povodne vytvoreny pre OS
Linux som musel upravit, aby fungoval na OS Windows doplnenim zdrojovych kédov, ktoré
su Standardné pre Linux, ale nie pre Windows.

4.2 Format dat

Pred popisom samotnej aplikicie je vhodné najskor uviest a popisat data, ktoré aplikacia
pouziva, priom sa budem odvolévat na prilohu A, kde je uvedend stromovd Struktira,
v ktorej sa data uchovavaja. Pre spravny chod aplikicie je nevyhnutné, aby data dodrziavali
tato hierarchiu a format.

Aplikécia vyuZziva Styri zékladné adresare:

17



v

database — Adresar s databazovymi datami. Musi obsahovat obrazy rozpoznavanych
0s0b v podporovanom formate. Podporované formaty obrazov s jpg, png, ppm a pgm.
Dalej musi databiza obsahovat stibory eye_coords.txt a database.srt. Samotna
aplikacia si nasledne vytvori konvertované obrazové stibory vo forméte pgm a png,
pomocny stibor normalized.txt a trénovaci sibor s ndzvom podla pouzitej metddy
a priponou train.

probe — Adresar obsahujuci testovacie data, kde musia byt uloZené vsetky stbory,
ktoré chceme testovat (ak netestujeme obraz z kamery). Adresar musi obsahovat
stbor list.txt so zoznamom testovanych siborov. Aplikédcia si sem ukladd obrazy
vo formate pgm a png z testovanych obrazov a vysledky pre konkrétne testy. Kazdy
zdznam sa nachddza vo vlastnom adreséri, ktorého meno je bud generované alebo pre
obrazy s definovanymi koordindtmi o¢i prebraté podla povodného siboru.

wd — je takzvany pracovny adresar, kde sa ukladaju data z normalizacie databazy, a
aj testovacich dat.

output — obsahuje stibory s vystupnymi html sibormi.
nich mé ulozené alebo si do nich uklada stbory typu:

eye_coords.txt — obahuje zoznam stiborov a koordinaty o¢i. Kazdy riadok obsahuje
vZdy len jeden nazov stuboru bez pripony, za ktorym nasleduja styri ¢isla, ktoré s
stradnicami o¢i. Stradnice sa zadavaju v poradi x-ova sdradnica, y-ova sturadnica,
postupne pre Tavé oko a pravé oko. Na fotke je Tavé oko s vySSou x-ovou stradnicou,
pretoze sa berie skutocéné Tavé a pravé oko osoby.

database.srt, list.srt — obsahuje zoznam stborov rozdelenych podla prislusnosti
k jednotlivym osobam. Na kazdy riadok st umiestnené nazvy suborov s priponou
sfi patriace jednej osobe. Takto aplikacia vie, ktoré siibory patria ktorej osobe. Prvy
stibor musi byt pritomny pred spustenim aplikicie, druhy sa generuje pocas behu
programu k testovacim datam.

sibor so vzdialenostami — takzvany distance file, ktory aplikicia generuje do ad-
resara s testovacimi sitbormi a obsahuje zoznam databazovych stiiborov a vzdialenosti
medzi nimi. To znamend, Ze ¢im su si obrazy blizsie, tym je vzdialenost mensia. Tu
si treba dat pozor na rozne metriky, ktoré metédy pouzivaju.

list.txt — sa pouziva v spojeni s testovacimi sitbormi. V podstate obsahuje zoznam
vSetkych stborov, ktoré sa budu testovat, pricom na jednom riadku je jeden si-
bor — ndzov stboru s priponou. Ak sa maji pouzit obrazy s definovanymi koordi-
natmi oéi, musia byt za ndzvom stboru stradnice o¢i vo formate, v akom st v stibore
eye_coords.txt.

*.pgm — typ obrazovych stiborov v stuptioch Sedi. Do tychto siborov sa konvertuja
vSetky subory, ktoré sa buda spracovavat a tiez st do tohto formatu generované
normalizované obrazy.

*.sfi — pouziva CSU systém a ide o reprezentaciu obrazu pomocou ¢isel s desatinnou
¢iarkou. [2].

*.train — vygenerovany subor, ktory je vysledkom trénovania databazy. Nazov sa
urcuje podla pouzitej metddy.
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Jednotlivé nédzvy obrazovych stborov v databazy st ukladané vo forméte podla obrazku
4.1, kde

e identifikacnd cast — pozostéva zo Stvoréislia a je pre kazda osobu jedineéna. Obrazy
v rdmci jednej osoby maju rovnaké cislo

e popisny znak sady — urcuje, ako je tvar odfotena. Toto znacenie vychadza zo znacenia
FERET obrazkov. V pripade implementovanych metéd PCA a LDA, ktoré pracuju
iba s obrazmi tvare spredu, je tento znak vzdy f

e poradie v ramci sady — urcuje, kolky v poradi je obraz pre dant osobu a spdsob
zachytenia. Oznacuje sa pismenami a az z

e modifikdator — urcuje, ¢i je tvar zachytena s nejakou vyzna¢nou zmenou tvare, ako st
napriklad okuliare, ktoré sa oznacuju pismenom b

0012 _£b g . pgm

L— pripona

modifikator

L— poradie v ramci sady

— popisny znak sady

—— identifika¢né &ast

Obrazek 4.1: Vysvetlenie jednotlivych ¢asti ndzvu databazového stiboru.

4.3 Princip Cinnosti

Aplikacia je postavena na triede faceRec, ktora vyzaduje cestu k datam, ktoré inicializuje a
zadany vstupny testovaci obraz spracuje a vytvori vystupny subor s vysledkami rozpozna-
vania. Princip ¢innosti celej aplikicie vychadza z ndvrhu popisanom v predchadzjicej Casti.
Detaily implementdacie popiSem z pohladu jednotlivych blokov z blokovej schémy uvedenej
na obrazku 3.1.

4.3.1 Inicialidzia

Na zaciatku programu sa vytvori objekt triedy faceRec, ktorého konstruktor zabezpeci
vnutorné nainicializovanie premennych a ciest. Volanim metédy argProcess sa spracuju
predané parametre, v tomto pripade parametre celého programu, s ktorymi bol spusteny.
Parametre st rozparsované a ulozené do prislusnych premennych objektu. Metéda checkAll
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skontroluje stav povinnych parametrov, testovacich a databazovych suborov, nacita klasi-
fikdtory pre detekciu a nacita zoznam databézovvych siborov zo siboru database.srt.

Ak vsetko prebehlo v poriadku, vold sa metéda normalizeDatabase, ktord zabez-
peci vytvorenie potrebnych adresdrov na ukladanie generovanych stiborov, spravi kon-
verziu databazovych stborov ulozenych v réznych formatoch v adresari input na sibory
pgm v adresari source. V pripade potreby je databdza normalizovana volanim programu
csuPreprocessNormalize s prislusnymi parametrami z CSU systému. Detaily samotnej
normalizdcie su uvedné v kapitole 4.4. Normalizované obrazy su ukladané do pracovného
adresara.

Po normalizacii metdda trainDatabase, ak je potrebné, zariadi natrénovanie databazy
spravnym volanim programu csuSubspaceTrain z CSU systému. Vystupom je subor s pri-
ponou train. Meno siboru je odvodené od pouzitej metddy.

4.3.2 Ziskanie vstupného obrazu

Ziskanie vstupného obrazu je oddelené od triedy faceRec, aby ostala tato trieda prehlad-
nejsia. Takto je mozné objektu predat iba samotny obraz v premennej typu IplImagex*.
Obraz je ziskavany podla typu vstupného média. Vyuzivaju sa funkcie z kniznice OpenCV
na ziskanie obrazu zo siboru (cvLoadImage) , z videa a z webkamery (cvQueryFrame).

4.3.3 Spracovanie vstupného obrazu

Vo vstupnom obraze sa metédou detectFaces detekuju vSetky tvare. Pre kazd(i ndjdent
tvar sa musi zavolat metéda processProbe, ktord v najdenej tvari detekuje o¢i volanim
metody detectEyes, ktora vrati vektor lavych oéi a vektor pravych o¢i. V tejto metdde
moze dojst k odfiltrovaniu niektorych falosne detekovanych tvari. Moze sa vSak stat, Ze
odfiltruje aj spravne najdené tvare, ked nenéjde odpovedajice pozicie oc¢i. Dalsou nechcenou
vlastnostou, s ktorou som sa musel vyrovnat, bola detekcia viac potencionélnych o¢i, pri¢om
nie je mozné rozoznat spravne detekované o¢i od nespravnych. Z tohto dovodu sa vyberaju
také péary oéi, ktoré by polohou mohli odpovedat skutoénym ociam v obraze. Pre kazdy
takto ndjdeny par sa vytvori zdznam, v ktorom sa aplikdcia ndsledne pokusi rozpoznaft
osobu. Pokial je vstupom obraz s definovanymi stiradnicami o¢i, detekcia tvare ani detekcia
oC¢i sa nevykonava.

Pre obraz tvare v adresari source vytvori prislusny adresar s vygenerovanym nazvom
podla povodného nazvu stboru, respektive pri normélnych obrazoch, podla poradového ¢isla
aktualne spracovavaného obrazu. Do tohto adresara je vygenerovany sibor eye_coords.txt
s poziciou o¢i a subor list.srt so zoznanom databazovych siborov a vlozenym nazvom
aktualne spracovavaného stiboru. Vytvori sa pgm a png sibor. Testovany sibor je nasledne
eSte normalizovany.

4.3.4 Rozpoznavanie tvare

Pri rozpoznavani spusti metéda project program csuSubspaceProject (vid 4.4) so sprav-
nymi parametrami. Vysledkom tohto programu st stbory so vzdialenostami medzi jednotli-
vymi sibormi databazy a testovaného obrazku ulozené v adresari aktualne spracovavavného
obrazu.

Metéda recognize prejde stbor so vzdialenostami a najde databézové obrazy, ktoré
maju vzdialenost nizsiu ako je nastaveny prah a ulozi ich na vyhodnotenie.
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4.3.5 Vyhodnotenie a vystup

Ako uz bolo spominané v navrhu, verifikovat najdent osobu k testovanej musi uzivatel sam.
Pre obrazy so zadanymi poziciami o¢i sa pouzije metéda recognitionAccuracy, ktoré zisti
stav rozpoznania a to tak, ze porovna zaciatky nazvov stborov, ktoré odlisuuja jednot-
livé osoby (napriklad sibor 0012 fa.pgm patri rovnakej osobe ako sibor 0012 fc_g.pgm),
pri¢om tieto tspesnosti si uchovava, aby bolo mozné do vystupného stboru zobrazit Statis-
tiky pomocou metédy generateFeretStats.

Kazdy rozpoznavany obraz a vysledok jeho rozpoznania je vlozeny do vystupného su-
boru pomocou metddy toOutput. Tato metdda zariadi prepocet hodnoty vzdialenosti na
percentuédlnu hdonotu (pomocou metédy getRecLevelFromRate) a v pripade, Ze je k dis-
pozicii aj hodnota z recognitionAccuracy, zobrazi okolo testovaného obrazu aj farebny
ramik a popis podla vysledku rozpoznania. Vystupny stibor pouZziva na zorbazenie stibory
vo forméate png, na ktoré su vsetky databazové aj testované orbazy prevadzané.

Nakoniec metéda generateOutput vygeneruje vysledky do vystupného stiboru.

4.4 Normalizacia, trénovanie, vypocet vzdialenosti

V tejto Casti popiSem princip troch programov, ktoré vyuzivam vo svojej aplikacii. Tie st
prebraté z projektu The CSU Face Identification Evaluation System z oddelenia Computer
Science na Colorado State University.

4.4.1 Normalizacia — csuPreprocessNormalize

Normalizacia redukuje neziadiice obrazové hodnoty zarovnanim tvare, vyvazuje hodnoty
jednotlivych pixelov a normalizuje kontrast a jas. Cely proces pozostava z piatich krokov:

1. Konverzia na cisla s desatinnou ciarkou — Konvertuje 256 tirovni Sedej z celych cisel
na odpovedajice hodnoty v ¢islach s desatinnou ¢iarkou.

2. Geometrickd normalizdcia — Oc¢i sa umiestnia na predvolené siradnice. ZvySok tvare je
potom prisposobeny podla ich umiestnenia posunom a rotaciou, zrotovanim a zmenou
TOZINEroV.

3. Maskovanie — Aby sa odstranili z obrazu pixely, ktoré pre rozpoznavanie nenest zia-
dnu informéciu, vymaskuje sa oblast tvare a ostatné pixely st zmenené na neutralnu
hodnotu.

4. Vyrovnanie histogramu — Vyrovnanie histogramu pre nemaskovanu ¢ast tvare.

5. Normalizdcia pizelov — Nastavenie strednej hodnoty na nulu a Standardnej odchylky
na hodnotu jedna.

Pri normalizécii je mozné nastavit oblast, ktord sa bude maskovat. P6vodné nastavenie
sposobovalo orezanie aj Casti tvare a neponechévalo sa Ziadne okolie tvare. Podla vysledkov
uvedenych v [7] som sa rozhodol robif testy s normalizovanim tvére na Sirsie okolie. Takto
normalizovant tvar spolu s povodnym obrazom je vidiet na obrazku 4.2.
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4.4.2

Obrazek 4.2: Ukazka pévodného obrazu a normalizovaného obrazu.

Trénovanie — csuSubspaceTrain

Trénovanie databazovych obrazov sa vykond nacitanim obrazov do matice M a spocitanim
vlastného priestoru (eigenspace). Vystupom programu je trénovaci subor, ktory obsahuje
popis parametrov trénovania, stredntt hodnotu trénovacich obrazov, vlasné hodnoty (eige-
nvalues) a bazu pre podpriestor. [2] Metdda na vytvorenie vlastnych priestorov a vlastnych
vektorov popisana v kapitole 2.1 moze viest k prili§ velkym kovarianénym maticiam. Preto
sa v implementacii tohto programu pouziva mierne odlisny pristup.

Nasleduce kroky popisuju vytvorenie vlastného priestoru podla [13] vyuzivaného v CSU

systéme.

1.

Centrovanie obrazov — Kazdy trénovaci obraz z databdzy musi byt vycentrovany.
Odc¢itanie stredového obrazu od kazdého z trénovacich obrazov vycentruje trénovacie
obrazy podla

P
. . 1 .
=1 _ (2 _ 1
T = 2' kde m—FZx (4.1)
=1
Stredovy obraz je stlpcovy vektor rovnako ako kazda polozka je stredom vsetkyjch

prislachajucich pixelov trénovacich obrazov.

Vytvorenie datovej matice — Ked sa trénovacie obrazy vycentrované, tak ich spojime
do matice o velkosti N x P, kde P je pocet trénovacich obrazov a kazdy stlpec je
jeden obraz.

Vytvorenie kovariancnej matice — Datova matica je vynasobené transponovanou ma-
ticou

QO = XTX (4.2)

Vygpocet vlastnijch hodnét a vlasniych vektorov — Vlastné hodnoty a koreSpondujiice
vlastné vektory st spo¢itané pre kovarianénii maticu podla 2.3.

Vypocet vilastnych vektorov z X X T Vynésobi sa datova matica vlastnymi vektormi

Vv = XT' (4.3)



Vydelia sa vlastné vektory normovanymi vektormi

05
' |4 |]

6. Zoradenie vlastnych vektorov — Vlastné vektory sa zoradia podla odpovedajtcich
vlastnych hodnét zostupne, pricom sa ponechévaju iba také, ktoré maju nenulové
vlastné hodnoty. Matica vlastngch vektorov je vlastnym priestorom, kde kazdy stipec
je vlastnym vektorom.

Pri trénovani databazovych obrazov je mozné nastavif parametre dropNVectors a
cut0ff, ktoré odstrania zo zaciatku a z konca vlastné vektory, ktoré nesi najmensiu re-
levantni informéaciu. Podla vysledkov z [7] som pri vSetkych testoch pouzival nastavenie
dropNVectors = 2 a cut0ff = 4079

4.4.3 Vypocet vzdialenosti — csuSubspaceProject

Program najskér premietne kazdy centrovany tréningovy obraz do vlastného priestoru. Na
to musi vypocitat skalarny sucéin obrazu a s kazdym zo zoradnych vlastnych vektorov.

i o= vl (4.5)

Hodnota ziskand skaldrnym st¢inom obrazu a prvého vlastného vektora bude prva vlastnéa
hodnota v novom vektore. Novy vektor premietnutych obrazov bude obsahovat tolko hod-
not, kolko je vlastnych vektorov. Kazdy testovaci obraz je najskor stredovo cetntrovany
odpocitanim stredového obrazu a potom premietnuty do rovnakého vlastného priestoru V.
Premietnuty testovaci obraz je porovnavany s kazdym premietnutym trénovacim obrazom
a ten, ktory je najdeny ako najblizsi je brany ako odpovedajuci k testovaciemu. Podobnost
obrazov moéze byt urcovana roznymi metrikami. [13]
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Kapitola 5

Testovanie

Pri rozpoznavani tvare sa porovnéavaju 2 obrazy. Jeden je obrazom tvare osoby, ktora sa
identifikuje, oznac¢me si ho ako B a druhy obraz je obraz tvare z databazy, oznac¢me si ho ako
B'. Pri porovnani tjchto dvoch obrazov vzniké problém, pretoZe tiplnti zhodu dostaneme,
iba ak by sa B a B’ rovnali, ¢o v praxi je takmer nemozné, vzhladom na to, Ze ¢lovek sa
postupom ¢asu meni — starnutie, odraz nalady na vyraze tvare, ale tiez svetelné podmienky
a natocenie hlavy spdsobi, Ze medzi obrazmi je nejaké odliSnost. To znamenad, Ze o obrazoch
B a B’ mozeme povedat, Ze sa podobaji. Prave hodnota podobnosti urcuje, ¢i vySetrovant
osobu oznacime za referenénti osobu, alebo nie.|[3]

Aby bolo mozné jednotlivé metédy porovnavat, je potrebné mat ukazatele, pomocou
ktorych sa da urcif tispesnost rozpoznéavania, chyba s akou rozpozna nespravne a podobne.
Medzi zauzivané ukazatele podla [3] patri:

e False Match (FM)— Nespravne rozpoznanie: Ak mame 2 obrazy a biometrické rozpoz-
nanie oznadi, Ze patria rovnakej osobe, zatial ¢o v skuto¢nosti st to obrazy roznych
0s0b; frekvencia, s akou toto nastyva sa nazyva False Match Rate — stupen nesprav-
neho rozpoznania.

e False Non-Match (FNM) — Nespravne nerozpoznanie: Ak méame 2 obrazy a biometric-
ké rozpoznanie oznadi, Ze nepatria rovnakej osobe, zatial ¢o v skuto¢nosti s to obrazy
rovnakych osob; frekvencia, s akou toto nastyva sa nazyva False Non-Match Rate —
stupernl nespravneho nerozpoznania.

e Correct Match (CM) — Spravne rozpoznanie: Ak mame 2 obrazy a biometrické rozpoz-
nanie oznaci, ze patria rovnakej osobe a v skuto¢nosti st to obrazy rovnakych osob;
frekvencia, s akou toto nastyva sa nazyva Correct Match Rate — stupen spravneho
rozpoznania.

e Correct Non-Match (CNM) — Spravne nerozpoznanie: Ak méme 2 obrazy a biome-
trické rozpoznanie oznaci, Ze nepatria rovnakej osobe a v skuto¢nosti sit to obrazy
roznych osdb; frekvencia, s akou toto nastéva sa nazyva False Non-Match Rate —
stupen spravneho nerozpoznania.

Na obrazku 5.1 je vidiet, ako moze vyzerat graf hodnot FM a FNM. Je vidiet, Ze sa
¢ast oboch kriviek prekryva, ¢o znamend, ze nie je mozné nastavit hranicu rozhodujicu
o rozpoznani a nerozpoznani tak, aby bola hodnota FM a FNM rovna nule. Znizovanam
hranice budeme mat sice nizku troven nespravnych nerozpoznani, ale zvysi sa pocet ne-
spravnych rozpoznani. Pre rozne aplikicie (vid kapitola 1) je ziadtca rozna troven hodnot
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Obrazek 5.1: Graf hodnot False Match a False Non-Match. [3]

FM a FNM. Napriklad pre systém verifikujtici osobu vyzaduje z pohladu bezpecnosti, aby
bola troven False Match Rate ¢o najnizsia. Opak by mohol byt bezpe¢nostnym problémom.
Naopak, pre dohladovy systém je délezitejSie, aby bola nastavend taka hranica, pri ktorej
bude uroven False Non-Match ¢o najizsia. ZvySend hodnota False Match moZe sposobit
falosné poplachy.

5.1 Testovacie data

Na testy som zozbieral vlastné data, pri¢om dobrovolnici boli odfoteni spredu pri réznych
varidciach vyrazu tvare (priklad na obrazku 5.2). Rozmery vSetkych fotiek boli upravené
na Sirku 128 pixelov a vysku 192 pixelov.

Celkovo bolo zozbieranych 409 fotiek od 56 o0s6b. Z toho je 46 muzov a 10 zZien. Zo
vSetkych os6b ma 14 okuliare a pocet fotiek s okuliarmi je 70. Zo vsetkych os6b ma 53
aspon 4 fotky a 47 os6b aspon 5 fotiek, pricom sa nezaratavaju fotky s okuliarmi.

gcecceee

Obrazek 5.2: Ukazka pouzitych dat s réoznymi varidciami tvare

Vsetky testovacie obrazy je mozné najst v adresari data. Kazd4 osoba mé samostatny
adresar, ktorého nzov pozostiva zo Stvormiestneho identifikacného Cisla. V adresari sa
nachadza aj subor all_coords.tzt, ¢o je inak pomenovany subor eye_coords.tzt, o ktorom
som pisal v kapitole 4.2. V nom st umiestnené nazvy stiborov a stiradnice oc¢i pre vSetky
obrazy.

5.1.1 Systém oznacovania testov

V tejto Casti popisem, akym spdsobom st oznacované jednotlivé testy. Na tie budem odkazo-
vat v kapitole 6 a podla oznacenia je mozné urcit informacie o velkosti databéze, varidciach
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tvare, po¢tu obrazov na osobu a zdroj testovacich obrazkov.
Na obrazku 5.3 je ukazka a vysvetlenie, o znamend ktord pozicia v nazve testu. Na
jednotlivych poziciach moézu byt tieto hodnoty:

5.2

ZloZitost testu — urcuje, aké rozne varidcie moze tvar nadobudat. Mozné hodnoty st
S — simple pre tvare s malou troviou variacii; M — medium — rdzne variacie vyrazu
tvare, zmena ucesu, doplnkov (napriklad ndusnice), pridané okuliare; D — dificult —
natocenie tvare. To bolo testované iba s metédou EBGM.

Pocet obrazov na jednu osobu — mdze nadobtidat hodnoty od nula po Styri, pri¢om
nula znamena, Ze kazda osoba ma rozny pocet odpovedajicich obrazov. Pre jedna az
Styri plati, ze ¢islo vyjadruje pocet obrazov pre kazda osobu.

Velkost databdze — urcuje, kolko osob je v databdze. Mozné hodnoty si T — tiny
priblizne 5 0s6b; S — small — 20 0s6b; M — medium — 35 os6b; L — large — 50 a
viac 0sOb.

Zdroj obrazov tvdri — urCuje typ testovacich dat a ich zdroj. Mozné hodnoty si F —
feret pre feret databdzu a vlastné obrazové subory s definovanymi koordinatmi oci;
I — images — obrazy a fotky aj s viac osobami; C — camera — pre data z web kamery;
V — video — data sa ziskavaju z video stiboru ulozenom na disku

Poradové cislo — rozlisenie v pripade rovnako oznacenych testov.

S2MF . 1
—L Poradové cislo
Zdroj obrazov tvari

— Velkost databdze

L—— Pocet obrazov na jednu osobu

—— Zlozitost testu — variacie tvare

Obrazek 5.3: Vysvetlenie, ¢o znamenaju jednotlivé ¢asti v nazve testu.

Metodika testovania

Testovanim som chcel zistif, ako si metédy PCA a LDA presné v porovnani medzi sebou
a ako na ich presnost vplyva velkost databdzy a pocet obrazov v databdze na osobu. Pre
kazdy pripad som zostavil sériu testov, ktoré v tejto casti popiSem, uvediem a popisem
zoznam testov, ktoré som na dany pripad pouzil a v kapitole 6 uvediem ziskané hodnoty a
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vysledky. Pri tvorbe testov som vybral 40 osdb, ktoré mali aspon 5 obrazov. Vsetky testy
pouzivaju tie isté osoby, aby boli maximélne minimalizované dopady spdsobené variaciou
dat.

Testy boli vykondvané s minimalne dvomi obrazmi na osobu kvoli metéde LDA, ktora
potrebuje z principu svojho fungvania viac obrazov jednej osoby.

Vsetky testy boli vykonané s nastaveniami podla tabulky 5.1. Vyznam parametrov a
ich hodn6t bol vysvetleny v kapitole 4.4.2 a 4.3.4.

Metdda
Parameter | PCA LDA
dropNVector 2 2
cut0ff 40% 40%
treshold -0.9 | 2.0e+003

Tabulka 5.1: Hodnoty parametrov, s ktorymi boli vykonané testy

5.2.1 Referenc¢né testy

Na ziaciatok som spravil referencné testy. Vysledky boli potom zapocitavané aj v kazdom
bloku testov.
Parametre testov:

e Velkost databdzy — 20 0sdb so zachovanym pomerom muzi-Zeny podla pomeru z cel-
kového poctu osob.

e Pocet obrazov na osobu — 2, pricom boli vyberané tak, aby rozdiely vyrazu tvare
neboli prili§ velké. Kazdy test potom mal tak( databdzu, ktord neobsahovala osoby
z databazy druhého testu.

e Pocet testovacich obrazov — 40 a polovica 0s6b mala odpovedajici zaznam v databaze.

e Pocet testov — 2, pricom obidva testy mali rovnaké testovacie data, menil sa obsah
databéazy.

o Vysledne urcenie presnosti — spriemerovanim tuspesnosti zo vSetkych zrealizovanych
testov.

5.2.2 Vplyv velkosti databaze

V tejto sade testov bolo cielom zistif, ¢i ma pocet osob v databdze vplyv na tspesnost
rozpoznavania. Testované boli velkosti so 6, 20 (referen¢ny test) a 30 osobami. Parametre
testov:

o Velkost databdzy — podla konkrétneho testu.
e Pocet obrazov na osobu — 2, rovnako ako v referencnych testoch.

e Pocet testovacich obrazov — podla velkosti databédzy. Pre 6 a 20 0sdb bol pocet tes-
tovacich obrazov dvojnasobny oproti poctu os6b v databaze. V pripade testu s 30
osobami bolo testovacich obrazov 20, pricom 10 z databéazy.
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e Pocet testov — 6 pre najmensiu velkost, 2 pre referencénu velkost a 1 v pripade najvicse;
databazy.

o Vysledne urcenie presnosti — spriemerovanim uspesnosti zo vSetkych zrealizovanych
testov danej velkosti.
5.2.3 Vplyv poctu obrazov na osobu

V tejto sade testov ostéavali testovacie obrazy rovnaké ako v prvom, referenénom bloku
testov. Menil sa pocet obrazov na osobu, pricom ich pocet bol v jednotlivych testoch 2, 3
a 4. NavySe som PCA testoval aj len s jednym obrazom na osobu.
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Kapitola 6

Vysledky z testovania

V tejto kapitole uvediem vysledky ziskané z jednotlivych testov. Metodika testovania, obsah
testov a podmienky, za ktorych som testoval boli popisané v kapitole 5.2.

6.1 Referencné testy

V tabulke 6.1 st uvedené vysledky po testovani referenénych dat. Vysledné hodnoty CMR
a FNMR st na urovni, kedy je mozné predpokladat uréity posun jednym alebo druhym
smerom pri zmene niektorych z parametrov.

PCA LDA
CMR | CNMR | FMR | FrnNMR | CMR | CNMR | FMR | FNMR
M2SF.1 85 95 2,5 15 80 100 0 20
M2SF.2 90 100 0 0 90 100 0 10
priemer [%] | 875 | 975 | 125 | 75 | 8 | 100 | 0 | 15

Tabulka 6.1: Vysledné hodnoty po referenénom testovani

6.2 Vplyv velkosti databaze

Vysledné hodnoty z testovania vplyvu velkosti databazy su v tabulke 6.2. Vplyv na Correct
Match Rate je v grafe 6.1, na False Match Rate v 6.2 a na False Non-Mactch Rate v 6.3.
sa zhorsila hodnota CMR aj FNMR. Za zlepSenie hodnoty FMR méze fakt, ze celkovo klesla
schopnost systému rozpoznéavat tvare. Dalsimi testami som zistil, Ze pri zviicSeni databézy
je vhodné, aby sa znizila hodnota prahu, pri ktorom sa dve tvare povazuju za rozpoznané.
Ked som prah znizil na hodnotu -0.85 pre PCA, zlepgili sa vSetky hodnoty rozpoznania pre
databazy s 20 a 30 osobami a to az na troveni CMR = 97,5 %, respektive 90 % a troven
FNMR = 2,5 % respektive 10 % bez zvySenia hodnét FRM. Naopak, v pripade nizs$ieho
prahu pre mensiu databazu bolo zvysenie hodnét FRM vyrazné.

Z vysledkov testov vyplyva, Ze rozpoznavanie je zavislé aj na velkosti databaze, pri¢om
so zvicsujucou sa databazou dochddza k zhorSeniu rozpoznavania. Toto je vSak mozné
kompenzovat nastavenim prahu rozpoznavania.
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PCA LDA
CMR | CNMR | FMR | FNMR | CMR | CNMR | FMR | FNMR

M2TF.1 100 50 25 0 66,67 50 25 33,33
M2TF.2 100 50 25 0 100 66,67 16,67 0
M2TF.3 100 50 25 0 83,33 66,67 16,67 16,67
M2TF.4 83,33 50 25 16,67 100 50 50 0
M2TF.5 100 83,33 8,33 0 100 33,33 33,33 0
M2TF.6 100 66,67 16,67 0 83,33 100 0 16,67

priemer [%] | 97,22 58,33 20,83 2,78 88,89 61,11 23,61 11,11

M2SF.1 85 95 2,5 15 80 100 0 20
M2SF.2 90 100 0 0 90 100 0 10
| priemer [%] | 875 975 | 125 [ 75 85 100 | 0 | 15
M2MF.1 [ 60 100 0 40 80 100 0 20
priemer [%] | 60 100 0 40 80 100 0 20

Tabulka 6.2: Vysledné hodnoty po testovani vplyvu velkosti databaze

6.3 Vplyv poctu obrazov na osobu

Vysledné hodnoty z testovania vplyvu poctu obrazov na osobu st v tabulke 6.3. Vplyv na
Correct Match Rate je v grafe 6.4, na False Match Rate v 6.5 a na False Non-Mactch Rate
v 6.6.

Ako je vidiet na grafoch, pocet obrazov na osobu ma velky vplyv na rozpoznévanie pri
pouziti obidvoch metéd. Cim viac obrazov jednej osoby sa pouzije v pripade PCA, tym st
vysledky horsie. Naopak, LDA na tato zmenu reaguje velmi priaznivo a vSetky ukazatele
vykazuji zlepSenie. Treba vSak poznamenat, Ze princip LDA je postaveny préve na tom,
ze zmensuje rozdiely medzi rovnakymi obrazmi (obrazmi rovnakej osoby) a medzi obrazmi
roznych osob, ¢im mé dosahovat lepsie vysledky. Pre PCA je viac podobnych obrazov
rusivych.

7 vysledkov testov teda vyplyva, Ze pocet obrazov na osobu ma vplyv na rozpoznavanie.

.....

pozitivny.
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Vplyv velkosti databazy na CMR
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Obrazek 6.1: Vplyv velkosti databaze na hodnotu Correct Match Rate
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Obrézek 6.2: Vplyv velkosti databdze na hodnotu False Match Rate
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Obrazek 6.3: Vplyv velkosti databaze na hodnotu False Non-Match Rate
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PCA LDA
CMR | CNMR | FMR | FNMR | CMR | CNMR | FMR | FNMR
M1SF.1 100 90 5 0
M1SF.2 90 85 10 5
| priemer [%] | 95 | 875 | 75 | 25 \ \
M2SF.1 85 95 2,5 15 80 100 0 20
M2SF.2 90 100 0 0 90 100 0 10
| priemer [%] | 875 97,5 | 1,25 | 75 85 100 | 0 [ 15
M3SF.1 50 100 0 50 95 90 5 5
MB3SF.2 85 100 0 15 90 100 0 10
priemer [%] | 67,5 100 0 32,5 92,5 95 2,5 7.5
MA4SF.1 40 100 0 60 100 95 2,5 0
MA4SF.2 55 100 0 45 100 95 2,5 0
priemer [%] | 47,5 100 0 52,5 100 95 2,5 0

Tabulka 6.3: Vysledné hodnoty po testovani vplyvu poctu obrazov na osobu

Obrazek 6.4:
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Obrazek 6.5: Vplyv poc¢tu obrazov na osobu na hodnotu False Match Rate
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Vplyv poétu obrazov na osobu na FNMR
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Obrazek 6.6: Vplyv po¢tu obrazov na osobu na hodnotu False Non-Match Rate
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Kapitola 7

Z.aver

Cielom mojej prace bolo nastudovat niektoré z pouzivanych metdd na popis a rozpozné-
vanie tvare. Vybral a popisal som metédy Principal Components Analysis (PCA), Linear
Discriminant Analysis (LDA) a metédu Elastic Bunch Graph Matching (EBGM).

Dalej bolo treba vytvorif testovaciu sadu dat, na ktorych by som metédy otestoval. Tie
som vytvorill z frontalnych fotiek Tudi. Z fotiek som vyextrahoval poziciu oéi. Z upravenych
fotiek som vytvoril niekolko testovacich sad.

Pozadovant experimentalnu aplikdciu som realizoval ako demo aplikdciu dohladového
systému. Aplikicia dokaze spracovavat obraz z roznych vstupov. Vo vstupnom obraze de-
tekuje tvar, ktort sa pokusi rozpoznat. Dalej som implementoval spracovanie anotovanych
dat. Aplikdcia potom dokaze vypocitat Statistické idaje o tispesnosti rozpoznavania.

Aplikacia vSak nedokéze spracovavat obraz v redlnom case. Je to sposobené najméi tym,
Ze na vykonanie niektorych operécii sa pouziva dal$i program. Pouzitie funkcii by znac¢ne
zrychlilo spracovavavanie. Tiez by prospelo, keby boli data, ktoré sa budu dalej spracovavat,
ukladané do pamiti a nie na disk.

V ramci experimentov som testoval presnost metdd a aky vplyv na ich presnost ma vel-
kost databazy a pocet obrazov na osobu. Z testov som zistil, Ze obidve metédy dosahuju, pri
znizeni prahu, ktory urcuje rozpoznanie. Toto vSak neplatilo pre malé databazy, u ktorych
maly prah viedol k horsim vysledkom.

Dalej som testami potvrdil, Ze metéda LDA je podla predpokladov so zvic¢sujucim sa
poctom obrazov na osobu presnejsia, zatial ¢o metéda PCA sa stdva nepresnejSou.

O metéde LDA sa dé povedat, ze dosahuje lepSie vysledky nez PCA, ale nevyhodou je,
Ze aby ju bolo moZné pouzit, potrebuje viac obrazov na jednu osobu.
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Priloha A

Stromova struktura testovacich dat

- data
- database Obsahuje databazové data
+ input Obrazy osob v databaze réznych formatov (jpg, png, pgm, ppm)
+ source Konvertované obrazy osdb z input vo forméte .pgm
- database.srt Zoznam obrazov s rozdelenim podla prislusnosti k osobe
- eye_coords.txt Koordinaty oci pre databazové sibory
- Vygenerovany trénovaci sibor
- Informacny subor, ze databaza je uz normalizovana
- output Obsahuje stubory s vystupmi
- Vystupny stbor
- probe Obsahuje data k testovaniu
- source Ulozené vsetky spracovavané obrazy
- <nazov_aktualne_spracovavaneho_obrazu>
- distances Obsahuje vzdialenostné subory
- <nazov_pouzitej metriky>
- Vzdialenostny stbor
- source Obsahuje aktualne spracovavany stbor — len obraz tvare
- Obraz tvare
- Obraz pre vystup
- <nazov_suboru>.<jpgl|png|pgm|ppm> Testovaci sibor pévodny
- list.txt Subor so zoznamom testovanych stborv
- wd Pracovny adresar
+ pgm obsahuje subory normalizovanymi obrazmi tvari
+ sfi  obsahuje normalizované obrazy tvari vo variante s redlnymi ¢islami

legenda

e nazov — Adreséar. Musi existovat pred spustenim aplikacie.

nazov — Adresar generovany aplikaciou.

nazov — Stbor. Musi existovat pred spustenim aplikacie.

° — Stubor. Generovany aplikiciou
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Priloha B

Manual

Aplikéacia je konzolovou aplikaciou vyvijanou pod operaénym systémom Microsoft Windows.
Testovana bola na verzii Windows 7. Aplikacia je pisand v jazyku C/C++ vo vyvojovom
prostredi Microsoft Visual Studio 2008 a vyuziva kniznicu OpenCV 2.0, ktora musi byt pri
preklade aplikacie k dispozicii.

Aplikacia musi byt spustend z hlavného adresara aplikacie kvoli dalsim zévislostiam.

Parametre programu

—inputDir cesta_k_adresaru Povinny parameter. Cesta k adresaru s testovacimi datami.

—use <hodnota> Ktord rozpoznavacia metdéda sa pouzije. Mozné hodnoty PCA, LDA; pred-
volena hodnota PCA.

—media <hodnota> Aky sa pouZije typ vstupného média, z ktorého sa ziskaju testovacie
obrazy. Mozné hodnoty image, video, feret, camera, predvolena hodnota camera.

—print <hodnota> Uroveii vypisovanych sprav. Hodnota sa zadava ako logicky stcet hod-
not urovni, ktoré chceme vypisovat. Mozné hodnoty 0 — chybové vypisy, 1 — upozor-
nenia, 2 — informacéné vypisy, 4 — informécie o priebehu, 8 — debugovacie vypisy, 16 —
podrobné debugovacie vypisy. Predvolena hodnota 112[4]8.

—treshold <hodnota> Hranica,pre ktort sa berie vzdialenost medzi dvoma obrazmi ako
rozpoznanie. Predvolena hodnota je pre PCA -0.85 a pre LDA 2.2e+001.

Priklad pouzitia

bin\program.exe --inputDir data/TEST1 --use PCA --media feret --print 3
--treshold -0.95
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Priloha C

Obsah DVD

+ csu Obsahuje povodny projekt The CSU Face Identification Evaluation System
- data Testovacie data
+ all Vsetky zozbierané testovacie data
+ tests Jednotlivé testy, s ktorymi sa testovalo
- document Obsahuje technickl spravu
- src ITEXovské zdrojové kody
- dokumentace.pdf Technicka sprava
program Subory programu
+ bin  Obsahuje spustitelny program
- src Obsahuje vsetky subory potrebné na preklad
+ data Predvoleny adresar pre testovacie data
+ haarcascades Subory potrebné pri detekcii
+ opencvx Zdrojové sibory OpenCV
+ src  Zdrojové sibory CSU systému
- faceRec.cpp Subor s definiciou triedy faceRec
- faceRec.h Subor s deklaraciou triedy faceRec
- getopt.c  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- getopt.h  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- program.cpp Subor so zdrojovym kédom aplikacie
- program.sln Subor pre Visusal Studio
- ReadMe.txt Stubor so zakladnymi informéciami o aplikacii
- stdafx.cpp Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- stdafx.h  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- strcasecmp.c  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- strcasecmp.h  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- targetver.h  kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- unistd.h  Kvoli kompatibilite zdrojovych kédov na windows
- plagat.png Plagat prezentujici moju pracu
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