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Abstrakt

Prace se zabyva problematikou detekce a identifikace oblic¢eje na fotografich. V tivodu jsou rozebrany
nejznaméjsi metody se stru¢nymi popisy jejich pricipti. Nekteré z nich v ramci praktické Casti
implementujeme a otestujeme na volné dostupnych databéazich. V zavéru prace jsou zhodnoceny
vysledky metod a uzavieni celé prace.

Abstract

This work is focused on the problematic of face detection and identification in photography. The
introduction is devoted to the most popular methods with briefly descriptions of their principles and
rules. Within the practical part of this work we implement and test on free available databases the
several of these methods. In the conclusion we evaluate the results and addition of this whole work.
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1 Uvod

Pre cloveka je charakteristické, ze dokaze rozpoznat’ objekt alebo osobu na vzdialenost’ niekol’kych
metrov. Ci uZ je to na zaklade tvaru, vyzoru, chddze alebo dokonca hlasu. Kazdy z nas je jedineény a
naSou sucastou su Specifické biologické znaky (odtlacky prstov, oko, tvar, hlas, DNA, podpis). Z
dovodu, ze v dneSnom svete sa snazime vSetko automatizovat, nachadza aj tato oblast’ svoje
zastipenie v oblasti pocitacov. Aktualne ich mozeme najst’ napriklad v kamerovych systémoch, pri
finan¢nych transakciadch a bezpecnostnych systémoch, ktoré sluzia k identifikacii alebo verifikécii
osoby.

V mojej praci sa budem venovat’ prave tejto problematike. Pozrieme sa na detekciu l'udske;j
tvare na fotografiach a naslednej identifikacie v rdmci 0s6b ulozenych v lokalnej databaze.

V uvode si rozoberieme mozné komplikacie spojené s kvalitou fotografie, ktoré maju hlavny
vplyv na uspesnost’ rozpoznavania tvare. Taktiez si ukaZeme mozné rieSenia a ukézeme si existujuce
metddy. Pozrieme sa hlavne na tie, ktoré su zaujimavé z hl'adiska d’alSieho vyvoja.

V druhej kapitole si opiSeme navrh aplikacie, ktora bola v ramci praktickej Casti
implementovana. Bolo vybranych niekol’ko metdd, ktoré dokdzu na vstupnom obraze detekovat’ tvar
a identifikovat’ ju, teda urCit, komu patri. Pre detekciu sme pouzili detektory, ktoré vyuzivaju
klasifikacné algoritmy Adaboost a SVM. V procese identifikacie sme skusili pouzit’ algoritmy PCA
a LDA. Nasledne funkénost’ danych algoritmov sme otestovali na volne dostupnych databazach.

V zavere prace si zhrnieme vysledky testovanych metdd a navzajom ich porovname. Tiez sa

pozrieme, kam by mohla v buducnosti praca eSte smerovat’.



2 Rozpoznavanie tvare na fotografii

Fotografia v suicasnej dobe patri medzi najpouzivanejSie a najrozsirenejSie média. Vdaka nizkej cene
je pristupna Coraz vac¢Siemu poctu ludi. Tym sa aj kladie vel'ka snaha na to, aby mohli byt tieto
obrazy automaticky spracované a mohli sa z nich ziskat dalSie informacie, napriklad pri
rozpoznavania objektov. Aby sme zvysili Sance k uspesnému vykonaniu tohoto procesu je nutné
zvySovat kvalitu obrazu.

Na kvalitu ma vplyv mnoho faktorov. Méze ist o nedostatky technického zariadenia,
samotného snimania objektu a mnoho d’alsich.

Priklady problémov:

1. Nizka ostrost’

Sum
Velkost” hl'adaného objektu
Osvetlenie

Rotacia okolo os

A

Prekrytie objektu (napr. okuliare, vlasy, atd’.)
Moznym rieSenim zvySenia kvality snimkov moze byt predspracovanie obrazu popisané

v nasledujucej podkapitole.

2.1  Predspracovanie obrazu

Jednou z moznosti zvySenia kvality obrazovych dat st techniky predspracovania obrazu. Cielom je
potlacit’ skreslenia, ktoré vznikli pri vytvoreni obrazu alebo naopak, zvyraznit’ niektoré ¢rty obrazu.
Tento postup je ddlezitou Cast'ou z hl'adiska d’alSieho spracovania. V tejto kapitole si spomenieme

najpouzivanejSie z nich a niektoré budu predvedené v ramci praktickej Casti prace.
2.1.1  Ekvalizacia histogramu

Histogram mézeme definovat’ ako vektor hodndt H(i), ktoré predstavuji pocet pixlov v obraze pre

kazda hodnotu jasu. Ciel'om ekvalizacie histogramu je rovnomerne rozlozit’ jas v obraze v celej Skale
rozsahu. Oznaéme / intenzitu s najnizou hodnotou v pdvodnom obraze. Potom vyslednt intenzitu

1" obrazového bodu mézeme vypocitat’ z povodnej intenzity /, podla vztahu (2.1),



1=

J'ZﬁA 1 H (i) 2.1)

kde X, Y st rozmery obrazu [27]. Prevedenim ekvalizacie vznikne novy obraz s va¢§im kontrastom.

To znamena4, Ze niektoré detaily v obraze budu zvyraznené (viz Obrazok 2.1).

povodny obraz povodny histogram

y N

vysledny obraz vysledny histogram
Obrdzok 2.1 Ekvalizacia histogramu.

2.1.2 Redukcia Sumu

Metoda redukcia Sumu umoziuje redukovat’ prebytocné informacie v obraze. Vychadza
z predpokladu, Ze susedné body v obraze bez Sumu maju priblizne rovnaka hodnotu jasu. Podl’a toho
dokazeme opravit’ Casti obrazu, ktoré obsahuji Sum.

Medzi najjednoduchsie filtre, ktoré umoznuji odstranit’ Sum z obrazu patri priemerovanie.
Novu hodnotu jasu pre dany bod vypocita ako aritmeticky priemer z hodnét jasu okolia. VacSinou st
pouzite masky s vel'kostou 3x3 (Obrazok 2.2) [29]. Ich vel'kou nevyhodou je, Ze rozostruji hrany.
Svoje vyuzitie vSak ndjdu pri filtracii vel'kych ploch.

11 11 . 111 1 1 2 1
B=—=|1 11 hi=—|1 2 1 hi=—|2 4 2

9 10 16
11 111 1 2 1

Obrazok 2.2: Konvolucné masky velkosti 3x3 [29].

Medzi d’alsie pouzivané filtre patria Gaussove filtre. Narozdiel od priemerovania pouziva
masku zlozenu z elementov definovanych 2D Gaussovou funkciou (2.2), kde x a y st suradnice



daného bodu a ¢ je Standardné odchylka. Pre efektivne vyuzitie tychto filtrov je nutné vhodne zvolit
Standardnt odchylku [1].

(v )=l >
E\X, V)=
211o (2.2)

Posledné filtre, ktoré si ukaZzeme st nelinedrne medianové filtre. S hlavne vyuziteI'né na
potlacenie impulzného Sumu. Hodnoty jasu bodov vo filtra¢nej matici st najskor usporiadané podl'a
ich velkosti. Medianové filtre mézu poskodit’ tenké hrany a ostré rohy v obraze [29].

2.1.3  Segmentacia

V tejto kapitole sa pozrieme na niektoré techniky segmentéacie. Cielom tohto procesu je rozdelit’
vstupny obraz do niekol’kych objektov a tym selektovat’ Cast’ obrazu, ktora je pre nas zaujimava.
Medzi metody segmentacie obrazu patria techniky zalozené na prahovani, detekcii hran a

metody zalozené na regidonoch, podrobnejsi mézete najst’' v [1].

2.1.3.1 Prahovanie

Jednoduché prahovanie (thresholding) je jedna z technik segmentacie. Umoziuje rozlisit' hl'adané
objekty od pozadia na zaklade hodnoty jasu jednotlivych bodov daného obrazu (Obrazok 2.3). Novy

obraz g(x,y) ziskame nasledovne podl'a vztahu (2.3),

0akfix,y) <T
gxy) = { (2.3)
lakf(x,y)>T

kde f{x, y) je povodny obraz a T je prahova hodnota, na zaklade ktorej sa rozdeli priestor na body
objektu a body pozadia [29].

| e
B e

Obrazok 2.3: Ukazka prahovania (viavo pévodny obraz , vpravo je vysledny obraz).



2.1.4 Detekcia hran

Ulohou segmetacie pomocou detekcie hran je najst miesta v obraze, kde sa prudko meni hodnota
jasu. Proces prebieha na zéklade pouzitia hranovych operatorov ako napriklad [29]:

e Robertsov operator

e Laplaceov operator

e Prewittov operator

e Sobelov operator

e Robinsonov operator

Z dbévodu, ze po aplikacii tychto operatorov vznikne obraz s mnozstvom nespojenych hran je

nutné previest’ rekonstrukciu hranice najdenych objektov pomocou metdd spojovania oblasti [1].

2.2  Metody detekcie tvare

Zakladnou myslienkou detekcie je automaticky najst’ tvar na realnej scéne a vytvorit’ jej model pre
d’alsie spracovanie. Cely proces je zlozeny z dvoch Casti. Zo zistenia, ¢i sa na danej scéne objekt
nachadza a zistenia jeho presnej polohy. Dalej sa musime zaoberat’ tym, Ze na jednej scéne moze byt
viac objektov alebo aj ziaden. Z toho hladiska je nutné prejst’ cely priestor a najst’ vSetky tvare
v obraze.

Metdd pre detekciu a lokalizaciu existuje celé mnozstvo. Z pohl'adu pristupu ich mézeme
rozdelit’ na Styri zakladné typy. V tabulke (Tabulka 2.1) mézete vidiet’ jednotlivé metody a k nim
priklady publikovanych prac [25].

Tabulka 2.1: Prehlad metdd detekcie tvare.

Metody Prace
Znalostné metody Human face detection in a complex background [12]
Metédy zaloZe né na priznakoch
- hrany Feature-Based Human Face Detection [13]
- farba pokozky Finding skin in color image [14]
Metody zaloZené na porovnavan Active Shape Model [15]

Podobnostné metédy

-PCA Eigenfaces for recognition [16]

- Adaboost Rapid object detection using a boosted cascade of simple features [4]
- Neuronové siete Ensemble of neural networks and arbitration [17]

-SVM SVM with polynomial kernel [18]



2.2.1 Znalostné metody (Knowledge-based)

Tieto metédy vychadzaju z vedomosti o tom ako vyzera 'udska tvar. To znamend, ze kazdl tvar, jej
priznaky a vzt'ahy medzi nimi, dokdzeme popisat’ jednoduchymi pravidlami. Napriklad centrum tvare
ma jednotnu intenzitu, kazda tvar ma dve oci, nos a tsta (Obrazok 2.4). Vztah medzi priznakmi moze
definovat’ ich relativnu vzdialenost’ a poziciu.

Zo vstupného obrazu su najprv extrahované priznaky, ktoré by mohli opisovat’ tvar. Nasledne
prebehne identifikacie podl'a definovanych pravidiel a rozhodne o danom kandidatovi, ¢i je to tvar
alebo nie. Problém tychto metdd je v tom, Ze nie je jednoduché prelozit’ vedomosti do pravidiel
a rozsirit’ ich pre rozli¢né p6zy. Z toho dovodu tieto metody vacsinou nedosahujii vel'mi dobré

vysledky [25].

(o | N\

Obrazok 2.4: Typicka ludska tvar v znalostnych metodach [25].

2.2.2  Metody zalozené na priznakoch (Feature-based)

Metody zalozené na priznakoch su zalozené na extrahovani rysov tvare (o¢i, obocie, nos, usta, hrany,
tvar, textira, & farba koze). Ulohou je ich najst’ na vstupnom obraze a §tatistickym modelom overit’
existenciu tvére. Statisticky model je postaveny na popise vztahov medzi jednotlivymi priznakmi.
Problémom tychto metod moéze byt, Zze obraz bude poSkodeny napriklad z désledku
osvetlenia alebo Sumu. AvSak su jednoduché a rychle na implementaciu a je mozné s nimi dosiahnut’
pomerne dobrych vysledkov [25].
Jednou z vyznamnych metdd extrahovania priznakov tvare je extrakcia na zaklade farby

Pudskej pokozky (Obrazok 2.5), ktora bola pouzita v praci [14].



Obrazok 2.5: Priklad extrahovania farby pokozky [6].

Hlavnou myslienkou tejto metddy je ohodnotit’ kazdy pixel obrazu tak, ze mu priradi hodnotu
Ciernej alebo bielej farby. V pripade, Ze dany pixel je potencionalne sti¢ast'ou tvare, tak ho zafarbi na
bielo a v opaénom pripade na ¢ierno. Dal§im krokom je zluenie najdenych &asti pokozky. Ak
vysledna oblast’ spiiia aj d’algie kritéria (napr. velkost’) bude klasifikovana ako tvar. Tato metdda je

zavisla na osvetleni a na farebnom modeli fotografie.

2.2.3  Metody zaloZené na porovnavani Sablon (Template
matching)

V tejto metdde su vytvorené Sablony pre popis tvare alebo tvarovych rysov (Obrazok 2.6). Pomocou
vypoctov korelacnych hodndt vstupného obrazu a ulozenych Sablon detekujeme hladanu tvar.
Nevyhodou je nutnost’ vytvorit' a ulozit' jednotlivé Sablony, ¢o mdze byt velmi pracné a Casovo

naro¢né.[25]

Obrazok 2.6: Metoda prikladania Sablon.



2.2.4 Podobnostné metody (Appearance-based)

Podobnostné metddy su zalozené na technikach Statistickej analyzy a na strojovom uceni ndjst
charakteristiky pre tvar a ostatné objekty (Obrazok 2.7). Modely tvari si vytvorené trénovanim
klasifikaéného algoritmu. Potom pri detekcii sa tieto modely porovnaji so vstupnym obrazom
a vyhodnoti sa vysledok. Cely proces prebieha a poloautomaticky a vé¢sinou dosahujii veI'mi dobrych

vysledkov [25].

x3  FaceSample X3 Appesmation with
Grangsian dusters
. R

Fromtal Face Patben
eaniples to sppe0EmATE
wector subepace of
canopical face views

x3 Mom=Face Sample ¥3 Approamation with
_ Digmilurion Jaussian desters

Special Mon-Fare Pettern

samples to refine wectsr %

aukapace boundaries of T
cananicel Fate views T T

Mon-Faoe Centroids

Obrazok 2.7: Metdoda zalozena na rozlisovani face a non-face [25].

2.3  Metody identifikacie tvare

Kazdy clovek je jedinecny a ma svoju identitu. Pod identitou chapeme kombinaciu l'udskych
biologickych vlastnosti Specifickych pre konkrétnu osobu.

Ciel'om identifikacie je zistit’ identitu pozorovaného subjektu. Jedna sa o proces porovnania
objektov a zistenia zhody medzi nimi. O tomto procese mdzeme povedat, ze ide o porovnanie 1:N,
z dovodu, ze referen¢ny vzor porovnavame so vzormi uloZzenymi v databaze [1].

Vysledkom procesu je mnozina mier podobnosti porovnania s kazdym vzorom v databazy.
Percento vzorov s najlep§im ohodnotenim je oznacené ako najlepsie porovnanie. Metody identifikacie

rozdel'ujeme na tri hlavné skupiny podl'a tabul’ky (Tabul'ka 2.2) [26].
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Tabulka 2.2: Prehlad metod identifikdcie tvare.

Metody Prace
Holistické metody
- Eigenfaces Eigenfaces Direct application of PCA [19]
- Fisherfaces FLD on eigenspace [24]
-ICA ICA-based feature analysis [23]
- SVM Two-class problem based on SVM [22]

Strukturilne metody

- Convolution Neural Network  Face recognition: a convolutional neural-network approach [21]
Hybridné metody

- Component-based Component-Based Face Recognition with 3D Models [20]

Holistické metody pouzivaju ako vstup do rozpoznavacieho systému celu tvar. Medzi
najpouzivanejsie patri metdda analyzy hlavnych komponent. Okrem iného existuju eSte Strukturalne
a hybridné pristupy. Typicky tlohou Strukturdlnych metod je najst’ lokélne priznaky tvare (nos, oci,
usta) a na zaklade ich pozicie, vzdialenosti a Stastiky ohodnotit klasifikatorom. Zmyslom hybridnych

metdd je skombinovat’ oba dva vysSie uvedené pristupy a tak dojst’ k lepsim vysledkom [26].

2.4 Viola & Jones detektor

V tejto kapitole sa pozrieme na detekciu objektu navrhnutou metdédou P. Violou a M. J. Jonesom.
Viola&Jones objektovy detektor bol prvy krat publikovany v roku 2001 [4]. Detektor pracuje so
Sedo-tobnovymi obrazmi. Pre natrénovanie pouziva klasifikaény algoritmus Adaboost s kombinaciou
Haarovych priznakov a kaskady. Ako vstup pouziva vstupni mnozinu pozitivhych a negativnych
obrazov.

Hlavnou vyhodou je rychlost’ detekcie, nezavislost’ na osvetleni a vel'kosti objektu. Pre jeho

vlastnosti a vysoku uspesnost’ sa ¢asto pouziva pre detekciu tvare.

2.4.1 Adaboost (Adaptive boosting)

Adaboost v roku 1995 formulovali Freund a Schapire [5]. Jedna sa o klasifikacny algoritmus
zalozeny na metode strojového ucenia nazyvaného boosting. Hovorime, ze ide o ucenie s ucitelom.
Jeho cielom je kombinovat’ jednoduché slabé klasifikatory a vytvorit’ z nich jeden silny a U¢inny

klasifikator (Obrazok 2.8).

11



/
° \\ ® o ° ®/ o ° 0/ ®
® ® / o /
Ne o ® e /® e
@ = @ / @ /
LN 0 / e
/
N /
O o ° o / @ o
Slaby klasifikator ¢.1 Slaby klasifikator ¢.2 Slaby klasifikator ¢.3 Vysledny klasifikator

Obrazok 2.8: Vysledny silny klasifikator.

Pod pojmom slaby klasifikator rozumieme klasifikator #,:%— (=141}, ¢€(1,....1} , ktory
vacsinou nedosahuje vysledky s vysokou presnostou. Zarovenn existuje poziadavok, aby jeho chyba

bola mensia ako hodnota 0.5. Vysledny klasifikdtor  (x) definujeme ako linedrnu kombinéciu

slabych klasifikatorov h,(x) vztahom 2.4)[7].

H(x)=sign(X et 1 (x))
= 2.4)

V kazdom kroku ucenia do linearnej kombinacii priddvame jeden slaby klasifikator

z mnoziny klasifikatorov, dokym nie je trénovacia chyba dostato¢ne minimalizovana. Adaboost na
zatiatku inicializuje vahy D, trénovacej mnoziny, ktoré d’alej vyuziva pri uéeni. Trénovacia
mnozina obsahuje mnozinu dvojic {x, v , kde X; st vstupné vektory s prislusnym ohodnotenim

z jednej z dvoch tried y,€(—1,+1} . Algoritmus je popisany nasledovne [8][9]:

1. Inicializdcia dat vahovymi koeficientami D), (i)=1/m,i=1,...,m .

2. Pre t=1,....T :

3. Najdi najlepsi slaby Klasifikitor 4,=argmin, _ e, , kde €,=2. D,(i) | y#h,(x)

i=1
pri ohodnoteni trénovacich dat D, (i) |

4. Over, ¢i chyba klasifikatoru neprekroc¢ila €<0.5 inak pokracu;.

1
5. Nastav koeficient slabého klasifikatoru o, = 5 log [( 1 —st) le,] .

6. Aktualizuj vahy D,+1(i)=[D,(i)exp(—o,y,h,(x,))]/Z, |

12



kde 7 = Z i)exp(—a,y,h,(x,)Z, -

T
7. Vysledny Klasifikitor H (x)=sign(Y a h,(x))

t=1

2.4.2 Haarové priznaky

Proces klasifikovania obrazov podl'a Viola&kJones detektoru je zaloZzeny na hodnote jednoduchych
priznakov ako st Haarové priznaky.
Haarove priznaky sa skladajii z dvoch, troch alebo $tyroch obdiznikov. Rozdel'ujeme ich na
niekol'ko druhov podrla typu detekovanej informacie (Obrazok 2.9) [8]:
1. hranové priznaky
2. Ciarové
3. stredové

Vyhodou ich pouzitia je, ze vypocet ich hodnoty je konstantny pre kazdu ich velkost’.

1. Hranové priznaky

EEIQO

® © @

(a)
3. Stredové priznaky

-@

@ (b

Obrazok 2.9: Typy Haarovych priznakov.

2.4.3 Kaskada

Kaskada predstavuje ret'azec klasifikatorov, do ktorych postupne vchadzaju vstupné vzorky.
V kazdom uzle kaskady st vyradené negativne vzorky. Pozitivne d’alej postupuju do d’alsich
klasifikatorov (Obrazok 2.10). V prvych uzloch je vyradenych najviac negativnych vzoriek.
Negativne klasifikované vzorky st vyradené z d’alSej klasifikacie [8].

Utelom kaskady je znizit’ pocet negativnych detekcii a zaroveti udrzat’ vysoka uspesnost’

detekcie.
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Obrazok 2.10 : Kaskada N slabych klasifikatorov k.

2.5 PCA (Principal Component Analysis)

Tiez nazyvany eigenfaces, jedna sa o algoritmus strojového ucenia bez ucitel'a. Metoda transformuje
trénovacie a testovacie data do podpriestoru tzv. eigenspace vytvoreného pomocou vlastnych
vektorov kovariacnej matice. Umoznuje linearne zredukovat' pocet dimenzii dat s ¢o najmenSou
stratou informacie.

V N-rozmernom priestore je kazdy bod predstaveny vektorom x; , ktory je o velkosti n.

3 T T T T T T

+ Class one Q
4 &) Class two =
4]

[

Obrazok 2.11: PCA reprezentdcia vystupnych dat [3].

Princip metédy PCA [1][2]:
1<
e Od kazdého bodu je od¢itana jeho stredna hodnota C,=X,—m  kde m =; Z X a
i=1

P je pocet bodov.
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e Spocitanie kovariacnej matice zo vSetkych c;. Pre n-rozmerov ju mézeme spocitat’

ako C"™"=(c ; c;=cov(Dim, ; Dim )) , kde C""je matica s n riadkami, n stipcami,

Dim, je x-ty rozmer.

e Urcenie vlastnych vektorov tzv. eigenvectors a vlastnych hodnot tzv. eigenvalues
kovaria¢nej matice.

e Vzostupné zoradenie eigenvectors a eigenvalues.

e Vyber prvych m eigenvectors z usporiadanej mnoziny a nasledné generovanie
mnoziny dat v novej reprezentacii.

Novy podpriestor nezavisi na prislusnosti dat k triedam (Obrazok 2.10).

2.6 LDA (Linear Discriminant Analysis)

LDA je metoda strojového ucenia s ucitelom, tieZ byva oznaCovana ako fisherfaces. Tato metdda
funguje na podobnom principe ako metéda PCA. Narozdiel od PCA transformuje data tak, ze
minimalizuje vnutro-triedny a zarovenn maximalizuje medzitriedny rozptyl dat. To znamena, ze sa
snazi novy priestor vytvorit, aby ¢o najviac rozptylil data r6znych subjektov (v nasom pripade tvari)

a minimalizoval vzdialenost’ dat priliehajticich tomu istému subjektu (Obrazok 2.11)[1].

3 T T T T T T

+ Classone a
4t O Class two g
[+]

Obrazok 2.11: LDA rozdelenie dat dvoch tried [3].

Nevyhodou tejto metddy je, ze méze dojst’ k preuceniu klasifikatora.
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2.7 ICA (Idependent Component Analysis)

Viacrozmerna §tatisticka metoda, ktorej Glohou je dekomponovat data do nezavislych zdrojov tzv.
komponent.

Dokéaze zmieSany signal separovat’ na viacero signalov. Zakladnym predpokladom je, aby
vstupné data oznaCované ako komponenty neobsahovali Gaussovské rozlozenie hustoty
pravdepodobnosti jednotlivych vzorkov a aby neboli na sebe Statisticky zavislé.

Mame n-rozmerny priestor, kde X je n-rozmerny vektor pozorovanych dat. Potom linearnu

kombinéciu zdrojovych dat mozeme popisat’ ako n-rozmerny vektor (2.5),

X=4-S (2.5)

kde A je zmieSavacia matica mxn a S je m-rozmerny vektor vstupnych dat. Zdroje mézeme urcit

podl'a vztahu (2.6),
S=A4"X (2.6)

kde A" je inverznou maticou k 4 [30].

Vyhodou tejto metddy je rychla a relativne jednoduchd implementacia.

2.8 SVM (Suppot vector machines)

Support vector machine je metdda strojového ucenia s ucitel'om, ktora bola povodne vyvinuty ako
linearny klasifikator.

Ciel'om je rozdelit’ vstupné data do dvoch tried. SVM rozdel'uje data tak, Ze maximalizuje
vzdialenost’ jednotlivych tried dat. Vzdialenost’ rozdelujlice nadroviny ma byt ¢o najvicsia od
vyskytov dat jednotlivych tried. Pre popis optimalnej nadroviny sluzia tzv. podporné vektory, ktoré
lezia hranici kazdej z tried. Vysledna rovina lezi medzi tymito vektormi a jej vzdialenost’ od oboch je
maximalna, ¢o zaruuje maximalny medzitriedny rozptyl (Obrazok 2.12).

Separacné nadrovina mézeme definovat’ nasledujicim vztahom (2.7),

w x+b=0 (2.7)

kde x je vektor hodnot, w je vektor vahovych koeficientov a b je posunutie [2].
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Obrazok 2.12: Rozdelenie dat pomocou nadroviny.

2.9  Meranie spol’ahlivosti biometrickych
systémov

Idedlnym systémom by bola jeho 100 percentd spolahlivost’ (Obrazok 2.13). To znamend, Ze miera
chyb FAR a FRR by bola 0. Bohuzial’ v praxi to zatial’ nie je mozné a realne zariadenie preukazuje

roznu citlivost' a ma vplyv na jeho G¢innost’ (Obrazok 2.14).

20,0
N
17,5
@ 15,0
)
o] E 12,5
[« TS
e 10,0
o<
oW
& 75
5,0
Idealni
2.5 aplikace
00
20 30 40 50 60 70 80 90 100
Th - prih citlivosti L

Obrdazok 2.13: Idedlna aplikdcia biometrického systemu [10].
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Obrazok 2.14: Redlna aplikacia biometrického systéemu [10].

FAR (False Acceptance Rate)
Miera chybného prijatia je pravdepodobnost’ kedy biometricky systém nespravne klasifikuje dva
rozne biometrické vzory. To znamenad, Ze dva rozdielne subjekty oznaci za zhodné. Mieru FAR

vypocitame podla (2.8),

FAR="—"L
i (2.8)

kde N, je pocet zhodnych porovnani rozdielnych vzorova N, je celkovy pocet porovnani

rozdielnych vzorov [1].

FRR (False Rejection Rate)
Miera chybného odmietnutia je pravdepodobnost’, ze biometricky systém chybne klasifikuje dva
biometrické vzory od jednej osoby. Tieto vzory prehlasi za odlisné. Mieru FRR vypocitame

nasledovnym vztahom (2.9),

ci (2.9)

kde N ; je pocet porovnani vzorov osoby 4 vedicich k nezhode a N,; je celkovy pocet porovnani

vzorov osoby A4 [1].
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2.10 Databazy tvari / kolekcie

Za posledné roky sa vyvinulo mnozstvo metod a algoritmov pre detekciu a identifikaciu tvare a preto
bol doraz na vyvin databaz, ¢i uz pre trénovanie klasifikatorov alebo pre testovanie. Niektoré
databazy su zamerané napriklad na variabilitu osvetlenia, pozadia alebo natocenie tvare. Ich obsah
pozostava vécsinou z fotografii vo farbach alebo v Sedo-ténovych odtietioch. Stru¢ny prehlad vol'ne
dostupnych databaz néajdete v tabul’ke 2.3.

Tabula 2.3: Prehlad databaz.

Nazov databazy Pocet fotografii RozliSenie [px] Farba
BiolD face database [37] 1521 384x286 nie
Faces94 [33] <4000 180x200 ano
Faces 1999 (Front) [38] 450 596x592 ano
The Yale Face Database B [32] 5760 640x480 nie
CBCL Face Database #1 [34] 31022 19x19 nie
The extended Yale Face Databaset [31] 16128 168x192 nie
Georgia Tech face database [35] 750 640x180 ano
The ORL face database [36] 400 92x112 nie

BioID face database

Tato databaza obsahuje 1521 Sedo-tonovych celnych obrazov tvare 23 réznych osob. Kazdy snimok
je v rozliSeni 384x286 pixelov. Pri vytvarani databaze sa kladol déraz na realne podmienky. Z toho
vyplyva, ze ponuka Siroku variabilitu osvetlenia, pozadia a velkosti tvare. Jednotlivé obrazky st

ulozené vo formate PGM [37].

Faces 1999 (Front)

Databaza bola vytvorena Markusom Weberom na California Institute of Technology. A obsahuje
priame fotografie tvare. Najdeme v nej 450 tvari 27 r6znych I'udi. Fotografie st odfotené na
rozli¢nom pozadi , s roznym osvetlenim a mimiky Format obrazkov je JPEG v rozliseni 596x592

pixelov [38].

The extended Yale Face Databaset
Tato databaza rozsiruje existujucu The Yale Face Database B a pozostava z 16128 fotografii 28
r6znych l'udi pod 9 rozlicnymi p6zami. Jednotlivé obrazy vznikli pod 64 r6znymi svetelnymi

podmienkami. RozliSenie kazdej fotografii je 168x192 pixelov [32].

CBCL FACE DATABASE #1
Databaza CBCL obsahuje Ciernobiele fotografie v rozlisSeni 19x19 pixelov. Pozostava z celkovo 2901
fotografii obsahujucich tvar (faces) a 28 121 neobsahujucich tvar (nonfaces). Tieto fotografie st

rozdelené na trénovaciu a testovaciu sadu. Format fotografii je pgm [34].
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Georgia Tech face database
Fotografie 50-tich l'udi, ziskané pod réznymi svetelnymi podmienkami a s réznou mimikou tvare
obsahuje Georgia Tech face database. RozliSenie sa v priemere pohybuje okolo 150x150 pixelov a

kazda fotografia je farebna, ulozena vo formate jpeg [35].

The ORL Database of Faces

Tato databaza obsahuje Ciernobiele fotografie 40-tich I'udi, od kazdého po 10 vzorkov. Vsetky
snimky boli ziskané pri homogénnom pozadi, no s rozlicnymi svetelnymi podmienkami a s rozli¢nou
mimikou tvére. Taktiez obsahuje niekol’ko tvari s okuliarmi. Format je pgm, velkost kazdého snimku

je 92x112 pixelov [36].
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3 Navrh aplikacie

V tejto kapitole sa pozrieme na navrh celej aplikacie, ktory bol implementovany v ramci praktickej
Casti prace. Navrh aplikacie je rozdeleny do niekolkych ¢asti (Obrazok 3.1). V prvej podkapitole je
popisané rieSenie lokalizacie a detekcie hladanej l'udskej tvare v obraze. V druhej podkapitole si
ukazeme navrh identifikdcie a porovnania najdenej tvare v ramci lokalnej databazy.

Lokalizacia a detekcia
._b.

tvare ﬂ
A4

Vstupna Identifikovana
fotografia osoba

Identifikacia

Interna databaza
o0s6b

Obrazok 3.1: Systém rozpoznavania tvare.

3.1  Popis detekcie v aplikacii

Detekcia hl'adanej tvare prebieha v dvoch hlavnych fazach (Obrazok 3.2). V prvej faze je potrebné
natrénovat’ klasifikator. Klasifikator natrénujeme na vstupnej mnozine, ktora obsahuje pozitivne
vzorky a negativne vzorky. Pozitivne vzorky pozostavaju z tvare a negativne tvar neobsahuju. Pred
samotnym trénovanim klasifikatora vzorky upravime, normalizujeme a extrahujeme z nich priznaky.
Pod pojmom normalizicie rozumieme proces upravenia obrazu a optimalizovania jeho rozmerov na
rovnaky v ramci celej aplikacie, o vedie k lepsim vysledkom porovnania.

V druhej faze na vstupnej fotografii pokusime lokalizovat’ vSetky potencionalne oblasti, ktoré
by mohli byt tvar. Predpokladom je, Ze na danej fotografii sa mdzZe nachadzat’ niekol’ko osdb. Z toho
dévodu prechadzame cely obraz, pixel za pixelom. Njdené kandidatne oblasti upravime, podobne
ako pri trénovacej sade. Natrénovany klasifikator ich oznaci v pripade pozitivnej zhody ako tvar

alebo v opacnom pripade ich vyradi.
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Vysledkom detekcie je zvyraznenie vSetkych oblasti vstupnej fotografie, ktoré predstavuju

Tudskq tvar.

Faza trénovania klasifikatoru
Zaeel] Trenovanie
—> priznakov, ety Klasifikator
S klasifikatoru
normalizacia

Faza detekcie tvare

- .
Trénovacia
mnozina

Exktrakcia
- Lokalizacia - priznakov, Klasifikacia
normalizacia

Vstupna Najdena
fotografia tvar

Obrazok 3.2: Proces detekcie tvare z obrazu.

3.1.1 Popis vybraného rieSenia detekcie

Na zaklade teoretického rozboru vo vyssie uvedenej kapitole 2, kde boli popisané vSetky metody,
sme vhodne zvolili metddy pre rieSenie tejto problematiky. Vybrat’ spravne algoritmy nie je vobec
jednoduché vzhl'adom k ich poctu.

Ako prvll sme vybrali metodu od Violy&Jones (kapitola 2.4), pretoZe je vhodna pre detekciu
roznorodych objektov ako st tvare a podl'a vysledkov dosahuje vysoku tspesnost’ detekcie. Pre svoju
jednoduchu implementéciu bola d’alSou pouzitou metddou detekcie na zaklade extrahovania pokozky
tvare (kapitola 2.2.2) s kombinaciou klasifikacného algoritmu SVM (kapitola 2.8). Jej nevyhodou je,

ze je ovplyvnena farbou obrazu. Avsak aj tato metdéda moze dosahovat’ vel'mi dobrych vysledkov.

Viola & Jones detektor

Trénovanie klasifikatoru prebieha na zaklade spracovania vstupnej mnoziny obrazov a extrahovania

Haarovych priznakov z danej mnoziny.
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SVM

Vstupy a vystupy trénovania klasifikatora:

Vstup klasifikatora — kolekcia obrazov typu face a non-face v odtietioch Sedej v rozliseni
19x19 pixelov popisana v csv siibore. Formaty jednotlivych obrazkov su typu jpg/pgm.
Vystup klasifikatora — natrénovany klasifikator je ulozeny do stiboru formatu xml, ktory je

d’alej mozné kedykol'vek pouzit’ v rdmci detekovania.

Po natrénovani klasifikatora moze zacat’ samotny proces detekcie tvare zo vstupného obrazu:
Vstup detekcie — vstupom je nacitany obraz vo formate jpg/pgm. Velkost’ obrazu je

v rozliSeni va¢Som ako 289x197 pixelov. Nasledne obraz nacitame do dvojrozmernej matice,
ktora je vhodna pre d’alsie spracovanie.

Proces detekcie — vstup prevedieme do odtienov Sedej a z celého obrazu extrahujeme
pomocou Haarovych priznakov kandidatne oblasti, ktoré si vicsie ako 40x70 pixelov.
Oblasti leziace blizko seba su zlucené do jednej, aby sme predisli viacnasobnému
detekovaniu toho istého objektu. Pomocou nacitaného klasifikatoru z xml stiboru porovname
potencionalne tvare s ulozenymi priznakmi a vyhodnotime ich.

Vystup detekcie — v pripade ak na vstupe bola detekovana tvar, tak je tato oblast’ ohranicena

obdlznikom a pripravena pre d’alSie spracovanie. Vystupny obraz sa zobrazi v okne.

detektor

Trénovanie klasifikatora, vstupy a vystupy prebiehaju podobne ako u Viola & Jones detektora. Avsak

SVM detektor pracuje vylucne so vstupnym obrazom, ktory je v plnej farbe.

Proces detekcie — kvoli lepSieme spracovaniu je nutné previest’ vstupny obraz z RGB
farebného modelu do modelu HSV, z ktorého jednoduchou metédou prahovania extrahujeme
Casti obrazu v rozsahu farby l'udskej pokozky. Pixelom prisluchajticej farbe koze priradime
hodnotu bielej farby a ostatnym pixelom hodnotu Ciernej farby. Tym sa ndm znacne podari
zredukovat’ priestor. Vznikne ndm obraz, ktory méze obsahovat’ Casti tvére, ale aj neziadané
objekty. Na zaklade pomeru stran obdiznika a vel’kosti rozmerov vyradime oblasti, ktoré
pravdepodobne tvar nepredstavujil. ZvySné cCasti orezeme a ziskame kandidatne oblasti.
N4jdené oblasti su nasledne upravené na jednotny rozmer, prevedené do Sedo-tonového
farebného modelu a podobne ako u trénovacej mnoziny pouzijeme ekvalizaciu histogramu
pre rozloZenie jasu a zvyraznenie niektorych ¢rt. Takto upraveny obraz pomocou

natrénovaného klasifikatora vyhodnotime.
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3.2  Popis identifikacie v aplikacii

Podobne ako v predchadzajucej podkapitole aj proces identifikacie mézeme rozdelit’ do niekol’kych
faz (Obrazok 3.3). Klasifikator natrénujeme na mnozine, ktora je ulozena v ramci internej databazy.
Tato databaza obsahuje niekol'’ko obrazov l'udskej tvare, ktoré prislichaju jednotlivym osobam so
znamou identitou.

V d’alsom kroku prebehne klasifikacia tvare, ktora bola ziskana v ramci Casti detekcie.

V pripade Gspechu je vysledkom celého procesu zistena identita osoby na vstupnej fotografii.

Faza trénovania klasifikatoru

Extrakcia
- priznakov,
normalizacia

Trénovanie
klasifikatoru

gl Klasifikator

Interna databaza
osob

Faza identifikacie tvare

h J
S Exktrakcia
| x = priznakov, » Klasifikacia
S
k ,‘ normalizacia
Tvar

ldentifikovana
osoba

Obrazok 3.3 Proces identifikdcie tvare.
3.2.1 Popis vybraného rieSenia identifikacie

Jednou z vybranych metod je pouzitie klasifikacného algoritmu PCA a ako d’al§iu sme zvolili
algoritmus LDA pod’a teoretického rozboru tychto metod (kapitola 2.5 a 2.6). Oba z tychto
algoritmov su vhodné préave pre rieSenie klasifikacie 1:N. Vstupy a vystupy trénovania PCA a LDA
klasifikatorov:
e Vstup klasifikatora — csv stibor pozostavajuci z mnoziny obrazov tvari réznych oséb v
odtienioch Sedej a rolisSeni 19x19 pixelov. Formaty obrazkov su typu jpg/pgm.
e Vystup Kklasifikatora — natrénovany klasifikator je ulozeny do stiboru formatu yml, ktory je
d’alej mozné kedykol'vek pouzit’ v ramci indetifikacie.

Vstupy a vystupy testovania identifikacie:
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e Vstup identifikdcie — vstupnym obrazom je tvar upravend podobne ako pri trénovace
mnozine a s rovnakym rozmerom

e Vystup identifikacie — vystupom identifikacného procesu je oznacenie, komu konkrétne

z trénovacej sady patri vstupna tvar.
3.3  Pripady uzitia vyslednej aplikacie

Na obrazku (Obrazok 3.4) st zndzornené vSetky mozné pripady uzitia navrhnutej aplikacie. Cela

aplikdcia pozostava z deviatich pripadov uzitia. Ako vidiet’ je mozné osobitne natrénovat’ a otestovat’

jednotlivé metody na vstupnom vzorku alebo pouzit’ kombinaciu najlepSicho detektora a

1dentifikatora.
Aplikacia pre
I detekciu a
identifikaciu
Testovanie ’ . .
Trenovanie
Testovanie \ Trénovanie

iola8Jones ~ - _*‘ Viola&Jones

—

\
!

Testovanie ' Trénovanie \
PCA B User . \U
Testovanie - Yy Trénovanie
LDA

LDA

k

Obrazok 3.4: Pripady uzZitia aplikacie.
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4 Implementacia

V tejto Casti prace sa pozrieme na implementaciu aplikacie pre detekciu a identifikaciu v obraze. Cela
praca bola vypracovana na zaklade vytvorené¢ho navrhu, ktory je opisany v tretej kapitole. Aplikacia
bola naprogramovana v jazyku C++ s vyuzitim kniznice OpenCV pod operacnym systémom
Windows 8. OpenCV kniznica sa zameriava na oblast’ pocitacového videnia a ponuka viac ako 2500

optimalizovanych algoritmov [28].

4.1  Popis jednotlivych Casti aplikacie

V tejto Casti prace sa pozrieme na najvyznamnejSie pouzité metody. Aplikacia bola implementovana

ako konzolova aplikacia a jej jadro rozdel'ujeme na niekol’ko Casti:

VJtrain () — obsahuje implementaciu trénovania klasifikatoru od Violy a Jones. Ako prvé sme
nacitali trénovaciu mnozinu obrazkov a upravili sme ju na jednotny rozmer 19x19 pixelov pomocou
metddy create samples (). Pre trénovanie samotného algoritmu sme zavolali metédu

train (), ktord nam vrati natrénovany klasifikator na zaklade trénovacej mnoziny a vstupnych

parametrov. Vysledny klasifikator sa ulozi na disk do xml stiboru.

VJdetect () — ako vstup tejto funkcie nacitame natrénovany klasifikator metodou 1oad ().
Vstupna fotografia podobne ako u VJtrain () je konvertovana do odtieioch $edej pomocou
cvtColor (). Nasledne zavolame metodu detectMultiScale (), ktord nam vrati najdené

tvare. Najdené tvare funkciou rectangle () ohrani¢ime obdiznikom.

SVMtrain () — predstavuje implementaciu klasifikatora metdédou SVM. Podobne ako u o ostatnych
klasifikatorov upravime vstupnii mnozinu. Metédou equalizeHist () ekvalizujeme histogram

kazdého obrazu. Pre spustenie trénovania zavoldme metéodu train () akouVjtrain() .

SvMdetect () —ulohou tejto funkcie je extrahovat’ oblasti obsahujuce pokozku pomocou farby zo
vstupného obrazu a oklasifikovat’ ju natrénovanym klasifikatorom. Vstupny obraz sme najprv
previedli do HSV farebného modelu funkciu cvtColor (). Z neho sme nasli pokozku tvare
v definovanom rozsahu vo funkcii inRange () apomocou findContours () sme nasli vSetky

spojené Casti. Metodou predict () sme zistili, ¢i dana Cast’ obrazu je tvar.
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Metody PCA a LDA st implementované vo funkciach PCAtrain () , PCAtest(),
LDAtrain() a LDAtest ().Podobne ako v predchadzajucich Castiach st najskor natrénované
klasifikatory na vstupnych obrazoch tvare. Vysledkom tychto Casti je priradend konkrétna osoba

z trénovanej mnoziny.

4.2  Trénovacie sady

Kazdy klasifikator pred jeho pouZzitim je nutné natrénovat’ na vstupnej mnozine vzorov. Niz§ie si
popiseme jednotlivé trénovacie sady (blizsie informdacie vid’ kapitolu 2.10):

e Sada CVCL - databaza MIT CVCL Face Database, ktord obsahuje pozitivne a negativne
vzorky tvari (Obrazok 4.1).

e Sada SmallCVCL - vyber z CVCL a pozostava z tvari od 15 os6b. Od kazej osoby mame
3 obrazy. Celkom obsahuje 45 obrazov tvari.

e Sada ORL - tato kolekcia bola vytvorena z obrazov tvari z databazy The ORL face
database. Celkom obsahuje fotografie tvari od 40 0s6b a kazda osoba ma 2-8 uloZenych
vzorov svojej tvare. Celkom kolekcia obsahuje 400 tvari.

e Sada GT - sada bola vytvorena z databazy Georgia Tech face database. Obsahuje tvare od
40 rdznych obrazy tvari. Kazdy subjekt pozostava z 5 tvari. Celkovy pocet fotografii je
200.

Obrazok 4.1: Ukdzka face a non-face vzorkov.
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5 Testovanie

Navrhnuta aplikacia pre detekciu a identifikaciu tvare bola v ramci praktickej ¢asti prace
implementovana v programovacom jazyku C/C++ pod 32-bit. operaénym systémom Windows 8 Pro.
Aplikacia bola otestovana na stroji s Intel Core2 Duo CPU 2.00GHz.

Ako prvé sme otestovali detekcné a identifikacné metody zv1ast. Na zaklade vysledkov sme

potom vybrali najlepsie metddy a vytvorili kompletnu aplikaciu.

5.1 Testovacie sady

Pre testovanie jednotlivych metdd sme vytvorili testovacie sady z existujlicich databaz. Pri vytvarani
testovacich sad sme pouzili vzorky, ktoré neboli pouzité v ramci trénovania algoritmov. Vytvorili
sme tieto sady (viz kapitola 2.10):
e Sada Calltech — testovacia sada bola vytvorena z databazy Faces 1999 (Front) a obsahuje
450 fotografii 0s6b na ré6znom pozadi v upravenom rozliseni 896x592 pixelov.

e Sada ORL - tato kolekcia bola vytvorena z obrazov tvari z databazy The ORL face database.
Celkom obsahuje fotografie tvari od 40 osob a kazda osoba ma 2 ulozenych vzorov svojej
tvare. Celkom kolekcia obsahuje 80 tvari.

e Sada SmallCVCL - vyber z CVCL a pozostava z tvari od 15 osob.

e Sada SmallCaltech — bola vytvorena z databazy Faces 1999 (Front) a pozostava z tvari od 26
0s6b. Od kazdej osoby mame 5 vzorkov. Cize celkom kolekcia obsahuje 130 tvari.

e Sada GT - sada bola vytvorena z databazy Georgia Tech face database. Pozostava zo 72
réznych obrazov tvari.

5.2 Testovanie detekcie

V ramci detekcie sme implementovali Viola&Jones detektor a SVM detektor. V testoch sa pokusime
optimalizovat ich jednotlivé parametre, aby tieto metody dosahovali ¢o najlepsie vysledky. Celé

testovanie prebiehalo na testovacej sade SmallCaltech (Kapitola 5.1).

5.2.1 Optimalizovanie parametrov Violy&Jones detektoru

V tejto Casti sme testovali rozne kombindcie nastavenia parametrov. Pre testovanie klasifikatoru sme
vyuzili uz natrénovany klasifikator haarcascade frontalface alt.xml, ktory bol vytvoreny v ramci
OpenCV. Testovali sme optimaliziciu jednotlivych parametrov, ktoré sme definovali nasledovne:

e N —minimalny pocet susedov kandidatnej oblasti

e min_w — minimalna hodnota §irky tvare
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e min_h — minimalna hodnota vysky tvare
e s — parameter definuje redukciu vel'kosti obrazu v najdenych ramcoch
V prvych troch testoch sa pozrieme na optimalizovanie parametru N a jeho najlepsie
dosiahnuté vysledky je mozné vycitat’ z nasledujucich tabuliek (Tabul'ka 5.1, Tabul'a 5.2, Tabul'ka
5.3).

Tabulka 5.1: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=3, min_ w=10, min_h=10, s=1.1.

N min_w min_h s
Hodnota 3 10 10 1,1
Spravne detekovanych tvari 129
Nespravne detekovanych tvari 2
Nenajdenych tvari 1
Priemerny ¢as detekcie 385,94ms

Tabulka 5.2: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=4, min_w=10, min_h=10, s=1.1.

N min_w min_h S
Hodnota 4 10 10 1,1
Spravne detekovanych tvari 129
Nespravne detekovanych tvari 1
Nenajdenych tvari 1
Priemerny ¢as detekcie 216,95ms

Tabulka 5.3: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=5, min_ w=10, min_h=10, s=1.1.

N min_w min_h )
Hodnota 5 10 10 1,1
Spravne detekovanych tvari 129
Nespravne detekovanych tvari 1
Nenajdenych tvari 1
Priemerny ¢as detekcie 254,32ms

Ako je mozné vidiet’ tento parameter ovplyviiuje uspesnost’ a rychlost’ detekcie. Najlepsie vysledky
boli vykazované s hodnotami 4 a 5.
V dalsich tabul’kach (Tabulka 5.4, Tabul’ka 5.5) st popisané najzaujimavejsie vysledky

optimalizovania parametrov min_w a min_h, ktoré definuji minimalne vel’kosti rozmerov tvari.



Tabulka 5.4: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=5, min_w=40, min_h=40, s=1.1.

Hodnota

Spravne detekovanych tvari
Nespravne detekovanych tvari
Nenajdenych tvari

Priemerny ¢as detekcie

N
5

min_w min_h s
40 40 1,1
129
0
1
101,83ms

Tabulka 5.5: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=5, min w=70, min_h=70, s=1.1.

Hodnota

Spravne detekovanych tvari
Nespravne detekovanych tvari
Nenajdenych tvari

Priemerny ¢as detekcie

N
5

min_w min_h S
70 70 1,1
127
0
3
53,29ms

Ako vidime z tabul’ky (Tabul'ka 5.4) pri nastavené min_w = 40, min_h = 40 sme dosiahli uspesnost’

detekcie az 99,23% a zaroven sme minimalizovali pocet nespravne detekovanych tvari na nulu.

V poslednej tabul’ke (Tabulka 5.6) mézeme vidiet’ vplyv na detekciu s nastavenim parametra

s=1.2.

Tabulka 5.6: Vysledky uspesnosti detekcie pre N=5, min_ w=70, min_h=70, s=1.2.

Hodnota

Spravne detekovanych tvari
Nespravne detekovanych tvari
Nenajdenych tvari

Priemerny ¢as detekcie

N
5

min_w min_h s
40 40 1,2
128

96,46ms

5.2.2 Optimalizovanie parametrov SVM detektoru

Ciel'om tohto testovania bolo najst’ optimalne hranice prahov pre segmentaciu na zaklade farby

l'udskej pokozky v farebnom HSV modely. Najdené kandidatne oblasti su klasifikované SVM

klasifikaénym algoritmom. Trénovanie tohto klasifikatoru prebehlo na trénovacej sade CVCL

(Kapitola 4.2).

Pre kazdy testovaci vzor sme postupne menili jeho hodnoty dolné hranice a horné hranice

hodnét H, S a V. V tabul’ke (Tabulka 5.7) obsahuje najlepSie dosiahnuté vysledky v zavislosti
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s nastavenim parametrov prahovych hodnoét. Testovacia sada obsahovala fotografie s roznorodym

osvetlenim.

Tabulka 5.7: Vysledky uspesnosti detekcie s nastavenymi hranicami prahov.
mnH mnS mnV max H max S max V

Hodnota 0 10 60 20 40 240
Spravne detekovanych tvari 89

Nespravne detekovanych tvari 16

Nenajdenych tvari 41

Priemerny cas detekcie 649,79ms

5.2.3  Porovnanie uspeSnosti metod detekcie

V tabul’ke (Tabulka 5.8) su zhrnuté vysledky metod detekcie Viola&Jones a SVM. Viac uspesna
metdda bola od Violy&Jones. Ako vidime, rozdiel uspesnosti oboch algoritmov je celkom 30,77%.
Tento vysledok ovplyvnila hlavne variabilita pouzitia osvetlenia v testovacich obrazkov, na ktorom je
pouzitda SVM metdda zavisla.

Tabulka 5.8: Zhrnutie najlepsich vysledkov detektorov.

Detektor Priemerny ¢as detekcie UspeSnost’
vzorku [ms] [%]
Viola&Jones 101,83 99,23
SVM 649,79 68,46

5.3 Testovanie identifikacie

V tejto Casti sa pozrieme na testovanie implementovanych metod identifikdcie PCA a LDA a
zhrnieme si ich vysledky.

5.3.1  Uspesnost Klasifikatorov v zavislosti od po¢tu trénovacich
obrazkov na subjekt

Testovanie prebiehalo na testovanej mnozine ORL v r6znom rozliSeni vstupnych obrazov. Pri
vyhodnoteni testov sme sledovali GispeSnost’ metod v zavislosti od poétu obrazkov na subjekt v ramci
trénovania ich klasifikatorov.

Na obrazku (Obrazok 5.1) vidime vysledky tispesnosti klasifikatorov pri testovacich vstupoch
v rozliSeni 19x19 pixelov. Postupne sme klasifikatory testovali s po¢tom 2, 4, 6, 8 tvari na jeden
subjekt.
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Obrdzok 5.1: Uspesnost metéd PCA a LDA so vstupmi v rozlisSeni 19x19 pixelov.

Uplne najlepsej uspesnosti identifikacie 98,75 percent dosiahla metdda PCA pri poéte 8
trénovanych tvari na jeden subjekt a metdda LDA uspesnosti 83,75 percent pri pocte 6 tvari na
subjekt. Ako moZeme vycitat’ z obrazku (Obrazok 5.1) u metéody LDA moéze dojst’ k preuceniu
klasifikatora.

5.4  Testovanie vyslednej aplikacie

Na zéklade predoslych vysledkov uspesnosti jednotlivych metod sme vytvorili aplikaciu. Pre cast’
detekcie bola vybrana metdda od Violy&Jones a v ramci idetifikaéného procesu metoda PCA.

Kompletna aplikacia bola otestovana na niekol’kych testovacich sadach. Vysledky testovania
su znazornené v nasledujucej tabul’ke (Tabul’ka 5.9).

Tabulka 5.9: Uspesnost aplikdcie na réznych databdzach.
Calltech GT

Pocet tvari 316 72
Spravne detekovanych tvari 308 70
Nespravne detekovanych tvari 8 0
Nenajdenych tvari 1 2
I'Jspeénost’ detekcie 97,47% 97,22%
Spravne identifikovanych tvari 223 37
Nespravne identifikovanych tvari 93 33
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5.5  Zhodnotenie vysledkov

Ako prvé sme sa pozreli na implementované metddy pre detekciu tvare. Skusili sme €o najlepsie
optimalizovat’ ich parametre, ktoré maju vplyv na ich uspesnost’. Lepsie vysledky dosiahol detektor
od Violy&Jones, ktorého uspesnost’ detekcie bola 99 percent. Na tispesnost’ detektoru SVM vplyvala
hlavne kvalita osvetlenia testovacich fotografii, ktoré bolo vel'mi réznorodé. Z toho dévodu bolo
naro¢né optimalizovat’ jednotlivé prahy pre extrakciu farby pokozky a dosiahol len 68 percentne;j
uspesnosti.

V dal$ej Casti sme otestovali metody PCA a LDA pre identifikaciu osoby na fotografii.
Najlepsie dopadla metéda PCA, ked’ sme pouzili pre natrénovanie 8 obrazov tvari pre kazdu osobu.
Naopak najhorsie vysledky dosiahla metéda LDA prave pri tom istom pocte obrazov na subjekt a to
len 43 percentnej uspesnosti spravnej identifikacie. Na tento vysledok mohla vplyvat vlastnost’
preucenia algoritmu.

Na zaklade zhodnoteni testov sme vybrali najlepsiu kombindciu metdd a otestovali sme ich
uspesnosti na dvoch databazach. Lepsie dopadla aplikacia na testovacej sade Calltech, kde
z celkového poctu 316 tvari spravne nasla a priradila spravnu identitu priblizne 71 percent. HorSie
vysledky dosiahla na testovacej sade GT, kde spravne priradila identitu len 52 percent testovanym
tvaram z celkového poctu. Problém bol hlavne v natrénovani klasifikacného algoritmu, kvoli réznym

poloham a natoceniu hlavy v trénovanej a testovacej sade.
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6 Z.aver

V tejto praci som sa venovala problematike detekcie a identifikacie tvari na fotografiach. Existuje
celd rada moznych rieSeni tohoto problému.

V teoretickom rozbore som sa snazila pojmit tato tému Co najkomplexnejSie a spravit
obecny prehl'ad o dostupnych rieSeniach. Nasledne na zaklade toho som vybrala metddy, ktoré boli
pouzit¢ v navrhu a implementacii aplikacii pre detekciu a identifikdciu tvare na fotografii. Pre
detekcie tvare boli pouzité techniky od Violy&Jones, ktory pouzivaju kombindciu extrahovania
Haarovych priznakov s klasifikaénym algoritmom Adaboost a ako druhé rieSenie bola metoda
extrahovania farby pokozky tvare spojenim klasifikatného algoritmu SVM. V ramci procesu
indentifikacie boli implementované metédy PCA a LDA.

Pocas testovania detekcie dosiahla najvyssiu tspesnost’ metoda od Violy&Jones, ktora bola
pri 130 testovanych tvari na fotografii 99 percent. Uspesnost’ identifikacie dopadla najlepsie metodou
PCA, ktora spravne oznacila identitu na 98 percentdch tvari. Z vysledkov je tiez zrejmé, Ze na
uspesnost’ jednotlivych metod vplyva aj kvalita vstupnych dat. Pri pouziti fotografii s vic¢Sou
variabilitou scény klesla uspesnost’ nicktorych metdd az o 46 percent. Riesenie tohto problému
a lepSiemu optimalizovaniu metdd v zévislosti na variabilite dat by som videla ako jedno z moznych
roz§ireni tejto prace.

Ako dalsie rozsirenie by mohlo byt pridanie viacerych metdd pre detekciu a identifikaciu
a tym vytvorit’ rozsiahlejsiu aplikaciu pre testovanie metod. Takato aplikacia by mohla slizit’ pre
demonstraciu vyhod a nevyhod jednotlivych klasifikatorov, alebo pre 'ahSiu orientaciu pri vybere
vhodnej metddy pri réznych svetelnych podmienkach, kvalite fotografii, ¢i uhle natocenia tvare.
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Priloha A. Ukazky vystupu aplikacie

Obrazok A.2: Ukazka nespravne detekovanej tvare.
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Priloha A. Obsah CD

+  bin —vlastna aplikacia s potrebnymi kniznicami spustitelna pod systémom Windows
+ src - zdrojové subory aplikacie

- output — vystupy testovania aplikécie

+ input — vstupné data

+ technicka sprava.pdf

- README - popis spustenia aplikéacie
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